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Resumen

Actualmente, la contaminacion atmosférica es un problema ambiental y de salud publica, de
especial interés por su consecuente afectacion a la salud humana. En los tltimos afios, se han
presentado alertas ambientales debido a los niveles de PMs s en la ciudad de Medellin, Colombia,
y aunque se tiene un sistema de vigilancia de calidad del aire con estaciones continuamente
activas, se establece una limitacion relacionada con la distribucion espacial de la misma. Con el
fin caracterizar espacialmente la contaminacion del aire por PMa s en la ciudad de Medellin, para
el afio 2018, se construyeron modelos de regresion de usos del suelo (Land Use Regression - LUR), a
partir de variables meteorologicas, demograficas, de movilidad y de usos del suelo urbano. Se
seleccionaron doce modelos mensuales que cumplieran los criterios de especificacion del método
de Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS), donde, un buffer de 200 m de radio, la altura a nivel de
piso de la estacion de monitoreo, el flujo vehicular, el gradiente de temperatura y la velocidad del
viento promedio mensual, fueron las variables mas comunes. Los modelos seleccionados
explicaron entre 26% y 79% de la variabilidad del PMs s, siendo el mejor modelo LUR, el obtenido
para el mes de agosto. Segin los mapas de prediccion, las areas mas contaminadas se encontraron
al sur y las areas menos contaminadas se encontraron en al noroeste del area de estudio. La
inclusion de variables que representaban fuentes de emision y dispersion de contaminantes,
permitio visualizar la influencia del flujo vehicular y la meteorologia en los niveles de PMas. La
metodologia LUR es una alternativa simple y replicable para estimar la exposicion a particulas;
sin embargo, este método es susceptible a sitios de monitoreo limitados.

Palabras clave: Modelo de regresion de usos del suelo (LUR), caracterizacion espacial
multivariada, contaminacion del aire.



Abstract

Nowadays, air pollution is an environmental and public health problem of special interest due to
its impacts on human health. In recent years, PM, 5 levels in the city of Medellin have exceeded
Colombian threshold, and although there is an active air quality monitoring system, an important
limitation related to spatial distribution is associated. In order to characterize the spatial
distribution of fine particles in the city of Medellin for 2018, monthly Land Use Regression Models
(LUR) were developed based on meteorological, demographic, traffic and urban land uses data.
Twelve monthly models were selected based on the specification criteria of the Ordinary
Minimum Squares (OLS) method, where, a buffer of 200 m radius, the sampler height, the
monthly average traffic intensity, the monthly average temperature gradient and the monthly
average wind speed, were the most common variables. The selected models explained between
26% and 79% of the variability of PM, 5, being the best LUR model, the one obtained for the month
of August. Based on the prediction maps, the most contaminated areas were found in the southern
region of the study area and the least contaminated areas were found in the northwest region. The
selected models included variables that represented emission sources and pollutant dispersion,
showing the influence of vehicle fleet and meteorology on PM, 5 levels. The LUR methodology is
a simple and replicable alternative to estimate exposure to particulate matter; however, this
method is susceptible to limited measurements sites.

Key words: Land Use Regression (LUR), spatial characterization, air pollution.
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1. Introduccion

En este trabajo se realizo una caracterizacion espacial multivariada de la contaminacion
atmosférica por PM 5, para el afio 2018, por medio de la construccion de modelos de regresion de
usos del suelo (LUR). Se defini6 como variable dependiente las concentraciones promedio
mensuales de PM> 5 en diferentes estaciones de monitoreo. Ademas, se establecieron seis zonas de
influencia o buffers circulares de diferentes radios, con centro en las estaciones de monitoreo de
PM,5; para intersecar con las posibles variables explicativas, las cuales se dividieron en cinco
grupos: dos variables de posicion (Grupo 1), seis variables ambientales (Grupo 2), seis variables
de usos del suelo (Grupo 3), cinco variables de movilidad (Grupo 4) y una variable demogratica
(Grupo 5). Las variables ambientales variaban para cada mes del afio 2018, las otras variables
variaban segin el buffer definido y el flujo vehicular variaba para cada mes y cada buffer, dando en
total 210 posibles variables explicativas.

La metodologia fue dividida en cuatro momentos y se presenta esquematicamente por medio de
cuatro flujogramas, cada uno representando uno de los momentos metodologicos, listados a
continuacion:

e Momento I: Analisis exploratorio de variables (Figura 8)

e Momento 2: Preprocesamiento de variables (Figura 9)

e Momento 3: Construccion de modelos LUR mensuales (Figura 10)

e Momento 4: Seleccion de los mejores modelos LUR, para cada mes (Figura 11)
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2. Planteamiento del problema

2.1. Antecedentes

Diferentes estudios a nivel mundial han asociado la exposicion a contaminantes atmosféricos con
un posible deterioro de la salud del ser humano. Generalmente, para realizar este tipo de
asociaciones, se parte de informacion sobre admisiones hospitalarias y se relacionan a los niveles
del contaminante a evaluar, a lo largo del tiempo, en donde autores han encontrado que
incrementos en los niveles de material particulado pueden asociarse a aumentos en el riesgo de
ingresos hospitalarios diarios por enfermedades respiratorias y cardiovasculares (Camilo Blanco-
Becerra et al., 2014; Linares & Diaz, 2010; Luong, Phung, Sly, Morawska, & Thai, 2017;
Rodopoulou et al., 2014; Tam et al., 2014) e incrementos en las tasas de suicidios (Kim et al., 2015).
Por otro lado, se han desarrollado estudios de cohorte para evaluar relaciones de causalidad, para
individuos seleccionados, entre los contaminantes atmosféricos y determinadas enfermedades,
que han indicado que la exposicion a particulas finas puede causar dano en el ADN (Huang et al.,
2012) y defectos cardiacos congénitos (B. Zhang et al, 2016). Sin embargo, los estudios
mencionados no van mas alla de las medidas agregadas de exposicion, es decir que no permiten
obtener informacion sobre la exposicion a una escala individual de los habitantes en una zona de
estudio definida, necesaria para mejorar el alcance en estudios epidemiologicos (Briggs, 2005;
Setton, Hystad, & Keller, 2005).

Para manejar las limitaciones relacionadas a la estimacion espacial de la exposicion ambiental a
contaminantes atmosféricos, se han utilizado diferentes métodos, como: algoritmos de
interpolacion de datos de estaciones de monitoreo en sitios fijos (Jerrett et al., 2005; J. Li & Heap,
2011), métodos geoestadisticos (Dabass et al., 2016; Jerrett et al., 2005), modelos de redes
neuronales (Blanes-Vidal, Cantuaria, & Nadimi, 2017), modelos de transporte (Shekarrizfard
et al., 2015), modelos de dispersion (de Hoogh et al., 2014; Marshall, Nethery, & Brauer, 2008) y
regresiones espaciales (Briggs et al., 1997; Eeftens et al., 2012). En la revision realizada por Li &
Heap (2011), se encontro que el algoritmo de interpolacion espacial Inverso de la Distancia (IDW)),
el Kriging ordinario (OK) y el Cokriging ordinario (OCK), eran los métodos mas utilizados en las
ciencias ambientales, en donde, la variacion en los datos es un factor de impacto dominante y tiene
efectos significativos en el desempefio de los métodos. Dabass et al (2016), utilizo el algoritmo
geoestadistico Kriging para estimar la exposicion diaria a material particulado menor a 2.5 pm
(PM25) y ozono (O3) en algunas residencias, permitiendo estudiar los efectos agudos de los
contaminantes sobre la mortalidad por enfermedades cardiovasculares en una gran area
metropolitana.

En el estudio realizado por Shekarrizfard et al. (2015), se implement6 un modelo de transporte
con una capacidad detallada para modelar las emisiones del trafico, el cual simula los flujos y
emisiones de trafico en una region metropolitana, y estima las emisiones de 6xidos de nitrogeno
(NOx) en el trafico por carretera. Se encontrd que, al compararlo con un método de regresion
espacial implementado previamente, la correlacion entre los resultados fue alta para las areas
afectadas por un alto nivel de contaminacion relacionada con el trafico (Shekarrizfard et al., 2015).
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En el estudio desarrollado por Blanes-Vidal et al. (2017), se compar6 un enfoque para la evaluacion
de la exposicion utilizando un sistema de inferencia difuso neuro-adaptativo (NFIS), donde las
entradas del modelo eran medidas de proximidad a fuentes y la salida era la exposicion residencial
aun contaminante especifico, con un modelo de dispersion y un modelo de proximidad lineal, para
amoniaco (NH3). Los resultados del modelo dispersion presentaron un comportamiento similar al
NFIS, a diferencia del modelo de proximidad, indicando que la implementacion de esta
metodologia podria ser una herramienta ttil para estimar exposiciones individuales cuando no se
disponga de datos de dispersion de emisiones (Blanes-Vidal et al., 2017).

Los modelos de dispersion se han utilizado en el estudio de la variacion espacial de los
contaminantes atmosféricos. Estos representan una alternativa robusta de estimacion, sin
embargo, lainformacion requerida para su implementacion es abundante y costosa (Beelen, Voogt,
Duyzer, Zandveld, & Hoek, 2010; de Hoogh et al., 2014; Marshall et al., 2008). Diferentes estudios
han comparado la implementacion de modelos de dispersion y modelos de regresion espacial,
especificamente, modelos de regresion de usos del suelo (LUR). En el estudio realizado por
Marshall et al. (2008), se compararon tres diferentes enfoques para estimar la variabilidad
espaciotemporal intraurbana en las concentraciones de cuatro contaminantes en Vancouver
(6xido de nitrogeno (NO), dioxido de nitrogeno (NO,), monoxido de carbono (CO) y ozono (O3),
por medio de un modelo empirico-estadistico basado en analisis geograficos (LUR); y un modelo
de dispersion Euleriano (Community Modeling and Analysis System, CMA9). Se concluy6 que ambos
modelos tienen un buen desempefio en la prediccion de las concentraciones en los sitios de
monitoreo, generando el modelo LUR una mayor resolucion temporal y espacial en los resultados
(Marshall et al., 2008).

Por otro lado, Hoogh et al. (2014) y Beelen, Voogt, Duyzer, Zandveld, & Hoek (2010) observaron
que, tanto los modelos de dispersion, como los de regresion de usos del suelo, pueden ser atiles
para estimar las variaciones a pequena escala de la contaminacion atmosférica relacionada con la
combustion al aire libre, tipicamente relacionada con el trafico de la carretera; sin embargo, es
importante mencionar que el modelo LUR no puede manejar facilmente diferentes periodos de
tiempo (horas, dias, semanas, anos) ni datos de concentraciones o meteorologia en tiempo real, en
comparacion con los modelos de dispersion (de Hoogh et al., 2014).

A pesar de que existen diferentes metodologias para estimar los niveles de los contaminantes
atmosféricos en una zona determinada, en estudios epidemiologicos es comun el desarrollo de
modelos de regresion de usos del suelo para estimar la exposicion a los contaminantes
atmosféricos relacionados con el trafico vehicular (Cattani et al., 2017; Chen, Shi, Li, Bai, & Wang,
2017; Khreis & Nieuwenhuijsen, 2017; Molter, Lindley, de Vocht, Simpson, & Agius, 2010a;
Shekarrizfard et al., 2015). Este método busca predecir la concentracion de un contaminante
atmosférico en un lugar determinado, en funcion de las caracteristicas del terreno circundante a
las estaciones de monitoreo del contaminante o buffers, como: los usos del suelo, la intensidad del
trafico, la proximidad a fuentes de emision y la meteorologia, basandose en una regresion espacial
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multivariada (Briggs et al., 1997; Buteau et al., 2017; Cordioli et al., 2017; Eeftens et al., 2012; Jerrett
et al., 2005).

La metodologia fue propuesta por Briggs et al (1997), como respuesta a la necesidad de mapear la
contaminacion del aire relacionada con el trafico, con el fin de identificar puntos de altas de
concentraciones en ambientes urbanos, definir grupos poblaciones en riesgo, mostrar cambios en
patrones espaciales de los contaminantes y mejorar las estimaciones de la exposicion en estudios
epidemiologicos. En este estudio, se construyeron ecuaciones de regresion para el NO2 medido en
80 puntos de monitoreo para cuatro ciudades europeas: Huddersfield (Reino Unido), Amsterdam
(Paises Bajos), Praga (Republica Checa) y Poznan (Polonia); siguiendo la siguiente metodologia
(Briggs et al., 1997):

1. Seleccion de sitios de muestreo

2. Definicion de predictores SIG

3. Desarrollo de modelos de regresion multivariados

4. Evaluacion de la calidad y el rendimiento del modelo

Donde para cada estacion de monitoreo seleccionada, se construyeron areas circulares con centro
en las estaciones y de radios variantes entre 0 y 300 m (buffers circulares), los cuales fueron
intersectados con las variables espaciales: malla vial, flujo vehicular y usos del suelo. Se encontro
que los modelos desarrollados podian explicar entre el 61 y 92% de la variabilidad del NO», y que
todos diferian entre si, debido a que, dependiendo de las caracteristicas de la zona de estudio, la
ecuacion para este contaminante estaba en funcion de diferentes variables, siendo el flujo vehicular
y el uso residencial e industrial a 300 m, las variables mas comunes (Briggs et al., 1997).

En diferentes estudios realizados a nivel mundial, se puede observar que el contaminante
comunmente evaluado con esta metodologia es el NO», por estar directamente relacionado a
emisiones vehiculares (Allen, Amram, Wheeler, & Brauer, 2011; Beelen et al., 2013; Bertazzon,
Johnson, Eccles, & Kaplan, 2015; Cordioli et al., 2017; Cowie et al., 2019; Crouse, Goldberg, &
Ross, 2009; Dijkema et al., 2011; M. Wang et al., 2012). Sin embargo, existen diferentes estudios
que han probado el rendimiento de la implementacion de modelos LUR para material particulado
(Cattani et al., 2017; Chen et al., 2018, 2017; Clougherty et al.,, 2013; de Hoogh et al., 2018, 2016;
Dirgawati et al., 2016), particulas ultrafinas (diametro menor a 0.1 pm - UFP) (Cattani et al., 2017,
Montagne et al., 2015; Van Nunen et al., 2017) y black carbon (BC) (Clougherty et al., 2013; de
Hoogh et al., 2018; Dons et al., 2014; Montagne et al., 2015).

Las areas de estudio en donde se ha aplicado la metodologia LUR a nivel mundial, varian en
tamano, caracteristicas topograficas y fuentes de emision de los contaminantes. Se han
desarrollado modelos en diferentes centros urbanos de Europa, con una varianza explicada entre
el 55y 92 9% para NO», el 31 y 949% para PMa 5, el 35 y 59% para BC y el 36 y 71% para UFP (Beelen
et al., 2013; Cattani et al., 2017; de Hoogh et al., 2018; Eeftens et al.,, 2012; Montagne et al., 2015).
En Asia, se desarrollaron modelos con una varianza explicada entre 84 y 91% para NO»,y el 42y
78% para PMas (Chen et al., 2017; Shi, Ho, Xu, & Ng, 2018; Shi, Lau, & Ng, 2017). En Perth,
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Australia, se desarrolld6 un modelo que explicaba hasta el 67% de la variabilidad del PMas
(Dirgawati et al,, 2016). En Norteamérica se han desarrollado modelos que explicaban la
variabilidad del NO; entre un 55y 84% y del NO entre un 55 y 56% (Allen et al., 2011; Bertazzon
et al., 2015; Crouse et al., 2009).

Para Latinoamérica, se encontr6 un modelo desarrollado en Ciudad de México que explicaba el 82
y 76% de la variabilidad para NO» y PMys, respectivamente (Son et al.,, 2018). Hasta la fecha, en
Colombia solo se ha desarrollado un modelo de regresion de usos del suelo, correspondiente al
estudio realizado por Londono & Candn (2015), en el cual se describe la metodologia para
desarrollar un modelo LUR para PMio con informacion del mes de enero de 2007, para la ciudad
de Medellin, con una variabilidad explicada del 79%. Por otro lado, se ha reenfocado la
metodologia y se ha explorado el desarrollo de modelos LUR en regiones mas grandes, como
Irlanda con 78% de NOs explicado (Naughton et al., 2018), China con 82% para PMa,5 (Chenet al.,
2018), y se ha desarrollado un modelo global para NO, con una variabilidad explicada del 52%
(Larkin et al., 2017).

El rendimiento de un modelo LUR, esta altamente relacionado con la cantidad de estaciones de
monitoreo del contaminante de interés. No existe un umbral minimo requerido de puntos de
muestreo para aplicar esta metodologia, sin embargo, se ha observado que modelos desarrollados
con una pequena cantidad de puntos tienden a seleccionar un conjunto diferente de variables cada
vez, a ser muy sensibles a la cantidad de predictores potenciales ofrecidos y a ser propensos a un
posible sobreajuste (Basagana et al., 2012; Eeftens et al., 2012). La cantidad de estaciones difiere
en gran medida para cada zona de estudio, desde 10 hasta 161 estaciones para modelos en centros
urbanos (Cordioli et al., 2017; Eeftens et al., 2012; Londofo & Cafion, 2015); de 15 estaciones para
modelar el NO; en Irlanda (Naughton et al., 2018), hasta 1452 estaciones para un modelo LUR de
PMb: s en China (Chen et al., 2018) y 5220 estaciones para un modelo LUR global de NO» (Larkin
et al., 2017).

En los modelos LUR, las variables predictoras o explicativas mas comunes son: tipos de uso del
suelo urbano, variables de trafico como longitud y tipo de via y flujo o densidad vehicular,
obtenidas a partir de la interseccion con buffers entre 25 y 5000 m, con tamanos de paso de 50,
100 y 1000 m (Bertazzon et al., 2015; Cordioli et al., 2017; de Hoogh et al., 2016, 2014; Eeftens et al.,
2012; Londono & Canon, 2015; Marshall et al., 2008; Shi et al., 2017). En zonas donde existen
calentadores a base de carbon, es comun que la densidad poblacional sea significativa,
especialmente en los modelos estacionales de invierno. Por otro lado, algunos estudios han
incluido la disponibilidad del viento representada por variables geomorfométricas (indice de area
frontal, indice de barlovento/sotavento, rugosidad superficial) (Cordioli et al.,, 2017; Shi et al.,
2017), velocidades del viento interpoladas (Arain et al., 2007; Bertazzon et al., 2015; Londono &
Canon, 2015), estimaciones de las concentraciones de contaminantes a partir de modelos quimicos
de transporte para aumentar la densidad de monitoreo disponible en la zona (Marshall et al., 2008;
Michanowicz, Shmool, Cambal, et al., 2016; Michanowicz, Shmool, Tunno, et al., 2016; Molter
et al., 2010a) y de imagenes satelitales (Cowie et al., 2019; de Hoogh et al., 2016; R. Li, Ma, Xu, &
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Song, 2018; Shi et al., 2018), niveles de ruido, precipitacion y gradientes de temperatura y velocidad
del viento (Londofio & Canon, 2015).

Desde la estructuracion de la metodologia LUR, propuesta por Briggs et al (1997), en la que se
desarroll6 una caracterizacion espacial multivariada con variables derivadas de una evaluacion de
proximidad desde puntos de monitoreo, a las posibles fuentes de emision y de remocion de
contaminantes atmosféricos, muchos estudios han aplicado esta metodologia, hasta llegar al
punto de ser un estandar en la epidemiologia ambiental para estimar la exposicion de la poblacion
a diferentes contaminantes relacionados con el trafico vehicular, por su relativa facilidad de
aplicacion, costos y por el resultado asociado, el cual permite obtener una distribucion espacial de
los contaminantes en escalas mas finas.

2.2. Descripcion del problema

Actualmente, la contaminacion atmosférica es un problema ambiental de especial interés por su
consecuente afectacion a la salud humana. Estudios previos han sugerido que las exposiciones a
diferentes contaminantes, a corto y largo plazo, estan asociados a incrementos en la mortalidad y
a enfermedades respiratorias y cardiovasculares (Camilo Blanco-Becerra et al., 2014; Janssen,
Fischer, Marra, Ameling, & Cassee, 2013; Yorifuji et al., 2013). De acuerdo con la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS), alrededor de 3 millones de muertes a nivel mundial son atribuibles
tnicamente a la contaminacion del aire, afectando todas las regiones, entornos, grupos
socioeconomicos y grupos de edad; implicando costos en salud, ocasionados por la degradacion
de la calidad del aire y el ambiente. Sin embargo, la magnitud de la exposicion de las personas que
viven en un area determinada, varfa en funcion de las condiciones geograficas heterogéneas,
presentes en la zona (World Health Organization, 2016).

En el Valle de Aburra, se estiman los costos en salud, asociados a una calidad del aire deteriorada,
en $2,8 billones de pesos, equivalentes al 5% del Producto Interno Bruto (PIB) del area (Golub,
Klytchnikova, Sanchez-Martinez, Belausteguigoitia, & Molina, 2014); donde, en los altimos afios,
el contaminante atmosférico de interés ha sido el material particulado menor a 2.5 micrometros
(PMa25), el cual ha presentado niveles alarmantes con superaciones frecuentes de los umbrales
establecidos en la norma colombiana de 50 pg/m? (Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2016¢,
2017b; Ministerio de Ambiente Vivienda y Desarrollo Territorial. Republica de Colombia, 2010b);
algo que se ha atribuido, ademas de a las fuentes de emision, a la orografia y a las condiciones
meteorologicas del Valle de Aburrd, por su influencia en procesos de estabilidad atmosférica,
propiciando un bajo transporte de las particulas (Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2013).
Los inventarios de emisiones realizados en el aiio 2013 y 2015 en el Valle de Aburra han sugerido
que cerca del 80% de PM, 5 emitido directamente a la atmosfera proviene de las fuentes moviles,
es decir, del parque automotor; mientras que el porcentaje restante es atribuido al sector industrial
(Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2016b, 2017a). Por otro lado, las emisiones de gases
precursores de PMa,.s como los 6xidos de azufre, de nitrogeno y los compuestos organicos volatiles,
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indican que, para el primer contaminante, cerca del 90% es emitido por el sector industrial,
mientras que para los otros, el 83% y el 92%, respectivamente, se atribuyen a las fuentes moviles
(Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2016b).

Con la implementacion de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire del Valle de Aburra,
administrada por el Sistema de Alerta Temprana del Valle de Aburra (SIATA), se han evidenciado
incrementos estacionales en las series de material particulado, donde, para los afios 2015 y 2016,
se han identificado episodios de contaminacion por PM»s durante el mes de marzo, en dos
municipios ubicados en el Valle de Aburra (Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2018). Como
respuesta al problema que propone estos incrementos en los niveles de PMs 5, se construyo el Plan
Operacional para Enfrentar Episodios Criticos de Contaminacion Atmosférica — POECA, en
donde se establece el PM> 5 como contaminante critico, debido al deterioro de la calidad del aire
que este ocasiona, generando niveles “Daninos para grupos sensibles” y “Dainos para la salud”
(Area Metropolitana del Valle de Aburr4, 2016a). Como consecuencia, se ha ahondado en la
medicion y el analisis del PMas en el Valle de Aburra, implicando un aumento en la cantidad de
estaciones de monitoreo de este contaminante. Por estas razones, en conjunto a la existencia de
informacion suficiente para la construccion de modelos LUR, el desarrollo del presente estudio se
ha enfocado al comportamiento del PMs.

En Medellin y los otros 9 municipios que conforman el Valle de Aburra, durante el afio 2018 han
funcionado 24 estaciones de PMas en la red de monitoreo. El disefio de dicha red no permite
conocer la concentracion del contaminante en lugares donde no se encuentre una estacion
ubicada, ni saber el comportamiento del mismo a medida que se aleja de la estacion. En otras
palabras, existe una distribucion espacio-temporal limitada en el sistema de vigilancia de calidad
del aire, generando la necesidad de densificar la red de monitoreo o de emplear estrategias para
estimar el valor del contaminante en otras zonas, con el fin de disminuir dicha limitante y de
evaluar la variacion espacial de PM,s en una escala intraurbana, tanto por sus impactos
ambientales, como por sus efectos a la salud.

Seguin lo expuesto anteriormente, los altos niveles de PMs s en el Valle de Aburray, por ende, en la
ciudad de Medellin, se ven influenciados por las variables meteorologicas, sin embargo, estos no
son los tnicos factores que condicionan el comportamiento del contaminante en la ciudad. De
acuerdo a diferentes estudios, se podria asociar la variabilidad espacial de los niveles de este
contaminante en una zona urbana con variables no meteorologicas como la distancia a uso
industrial y la distancia a zonas verdes desde la estacion de monitoreo (Eeftens et al., 2012; Wu
et al,, 2017), la densidad vehicular (Eeftens et al., 2012), ademas de las variables meteorologicas
como la precipitacion, el gradiente de temperatura y velocidad del viento (Londono, 2018a;
Londono & Canon, 2015). Lo anterior, conlleva a establecer la siguiente pregunta de investigacion:
lexisten variables no meteorologicas que incidan en la variabilidad espacial de las
concentraciones de este contaminante en una escala intraurbana?

21



3. Objetivos

3.1. Objetivo general

Proponer modelos de regresion de usos del suelo mensuales para caracterizar espacialmente la
contaminacion del aire por PM» 5 en el municipio de Medellin en el afio 2018, que permitan estimar
el alcance geografico de posibles fuentes cercanas y sumideros, con el fin de mejorar las redes de
vigilancia de la calidad del aire existentes, y el disefio de futuras redes de monitoreo.

3.2. Objetivos especificos

1. Explorar las series del contaminante atmosférico PM» s registrado en cada estacion de monitoreo
de Medellin, y las posibles variables explicativas, para el afio 2018.

2. Construir modelos de regresion con datos espaciales para la concentracion mensual de PM» s,
en funcion de distintos buffers y variables explicativas.

3. Seleccionar el mejor modelo de regresion de usos del suelo mensual para PM» s, aplicando los
criterios de especificacion del método de minimos cuadrados ordinarios (OLS).
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4. Marco de referencia

4.1. Marco tedrico
41.1. Contaminantes atmosféricos

La contaminacion atmosférica es un problema local, regional y global, definido como la presencia
de sustancias en el aire que interfieren el bienestar y la salud humana, y pueden producir otros
efectos daninos para el medio ambiente. En general, el analisis de los contaminantes se ha
concentrado en seis contaminantes criterio, debido a sus posibles afectaciones a la salud, al medio
ambiente y a la infraestructura; dichos contaminantes, establecidos en las normas de calidad del
aire son: material particulado (PMioy PMa5), ozono (O3), monoxido de carbono (CO), dioxido de
azufre (SO») y dioxido de nitrogeno (NO2) (Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible.
Republica de Colombia, 2017; Vallero, 2008). Estos contaminantes tienen diversas fuentes de
emision, propiedades fisicoquimicas e impactos; entre los cuales, se destacan los efectos sobre la
transformacion, la depositacion y el transporte de especies quimicas, el forzamiento radiativo y la
salud humana (Squizzato et al., 2017).

Cuando estos contaminantes son emitidos directamente desde la fuente de emision, se consideran
contaminantes primarios, mientras que, cuando son producto de reacciones quimicas en la
atmosfera, son secundarios; es decir que los contaminantes pueden ser emitidos directamente
como resultado de actividades antropogénicas o por causas naturales, o pueden ser un
subproducto de las reacciones de otros contaminantes en el ambiente (Donahue, 2017; Squizzato
et al., 2017). Por otro lado, los contaminantes también se clasifican por su composicion quimica,
en donde la mayoria de los contaminantes son moléculas individuales o grupos estrechamente
unidos de moléculas; sin embargo, cuando se habla del material particulado (PM), las particulas
son clasificadas segin sus propiedades fisicas. A diferencia de los otros contaminantes criterio, el
PM no es una entidad quimica especifica, por el contrario, es una mezcla de particulas de
diferentes tamanos, composiciones y propiedades; caracteristicas que dependen de la fuente de
emision de la sustancia y que residen en una fase condensada (no acuosa) (Donahue, 2017; Vallero,
2008).

La composicion quimica de las particulas en el aire incluye iones inorganicos, compuestos
metalicos, carbono elemental, compuestos organicos y sustancias de la corteza terrestre. Una
clasificacion importante para el material particulado es su tamano (diametro esférico
equivalente), donde el tamano de las particulas esta determinado por la fuente de emision, debido
a que procesos mecanicos pueden generar particulas gruesas, mientras que procesos de
combustion son relacionados a particulas mas pequenas. Entre las particulas mas grandes se
encuentra el PMio, que corresponde a material particulado con diametro aerodinamico menor a 10
micrometros (pm); por otro lado, el PMa s corresponde a particulas con diametro aerodinamico
menor a 2.5 pm, llamadas particulas finas o fraccion respirable, son de especial interés debido a
que, por su tamano, se transportan por largas distancias y pueden llegar profundamente en el
sistema respiratorio (Donahue, 2017; Vallero, 2008).
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Entre las fuentes antropogénicas que generan mayor impacto en la calidad del aire, se encuentran
las emisiones originadas por el trafico vehicular y las industrias (Colvile, Hutchinson, Mindell, &
Warren, 2001; Squizzato et al.,, 2017). En las zonas urbanas, la combustion y las emisiones
relacionadas con el trafico, a menudo representan las principales fuentes primarias de material
particulado; sin embargo, segin las caracteristicas del area de estudio, otras fuentes pueden
afectar la calidad del aire, como las actividades industriales y la resuspension del polvo en la
carretera. Por otro lado, el material particulado puede presentarse como subproducto de procesos
quimicos que involucran compuestos organicos o inorganicos emitidos por diferentes fuentes
(Squizzato et al., 2017).

Las particulas finas (PMa;5), que generalmente provienen de procesos de combustion industrial o
vehicular, pueden penetrar facilmente en el tracto respiratorio y llegar al sistema circulatorio, y
ser mas toxicas que las particulas gruesas. Cambios en los niveles del contaminante se han
asociado significativamente con un incremento en la mortalidad y la morbilidad por enfermedades
respiratorias y cardiovasculares (Rodopoulou et al., 2014). Ademas, existe una amplia evidencia
epidemiologica sobre posibles asociaciones entre la exposicion a corto y largo plazo a PMas y el
riesgo de resultados adversos en el embarazo, insuficiencias cardiacas, EPOC (Enfermedad
Pulmonar Obstructiva Cronica) y asma (Huang et al., 2012; Luong et al., 2017; Rodopoulou et al.,
2014; Sava & Carlsten, 2012; B. Zhang et al., 2016).

Para estimar las concentraciones del material particulado, generalmente se mide la masa que se
encuentra en las dos categorias de tamafno mencionadas previamente (diametro equivalente de 2.5
y 10 um). Estas mediciones se toman por instrumentos que utilizan mecanismos de exclusion de
tamario para segregar lamasa de cada fraccion, en donde dicha masa puede determinarse para una
particula predominantemente esférica, por: microscopia (6ptica o electronica), dispersion de la
luz, movilidad eléctrica de la particula o su comportamiento aerodinamico (Vallero, 2008). Las
técnicas de medicion de contaminantes atmosféricos pueden ser divididas en cuatro grupos:
sensores remotos, muestreadores pasivos, muestreadores activos (manuales o semiautomaticos) y
analizadores automaticos, siendo los dos altimos utilizados especificamente para material
particulado en Colombia (Ministerio de Ambiente Vivienday Desarrollo Territorial. Reptblica de
Colombia, 2010a).

Los muestreadores activos manuales recolectan las muestras de contaminantes por métodos
fisicos, debido a que toman un volumen conocido de aire y lo bombean a través de un filtro, por un
periodo de tiempo determinado; después, el colector es retirado y llevado al laboratorio para su
analisis. Estos equipos pueden ser: Hi Vol (High Volumen Sampler) o Low Vol (Low Volumen Sampler). Por
otro lado, los muestreadores activos semiautomaticos son equipos activos con un sistema
electronico incorporado con el fin de mejorar la calidad de los datos y de reducir la incertidumbre,
sin embargo, también requiere de un analisis posterior la muestra. Una de las principales ventajas
de estos equipos radica en que permite muestrear varios dias cambiando automaticamente los
filtros y, al intercambiar el cabezal, se pueden medir diferentes fracciones de material particulado
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(PST, PMio, PMas y PM1) (Ministerio de Ambiente Vivienda y Desarrollo Territorial. Republica
de Colombia, 2010a).

Finalmente, los analizadores automaticos permiten realizar mediciones puntuales con alta
resolucion temporal (promedios horarios o cada 10 minutos). Las muestras son analizadas por
medio de métodos electro-opticos (absorcion UV, infrarrojo no dispersivo, fluorescencia o
quimioluminiscencia) y los datos pueden ser transmitidos en tiempo real. Se recomiendan en gran
medida si se desean constituir mediciones continuas de un contaminante, debido a su amplio
cubrimiento temporal y poco esfuerzo operacional. Para el material particulado se recomiendan
los equipos tipo Beta Gauge (atenuacion de radiacion beta) o Tapered Element Oscillating Microbalance
(micro-balanza oscilante de elemento conico) (Ministerio de Ambiente Vivienda y Desarrollo
Territorial. Republica de Colombia, 2010a).

— Variables meteorologicas y material particulado

Los contaminantes del aire alcanzan los receptores al ser transportados y, en algunos casos,
transformados en la atmosfera, siendo la dispersion de estos condicionada por procesos de
adveccion y difusion. El proceso de transporte de contaminantes mas directo es la adveccion,
donde la especie quimica se mueve junto con el fluido transportador, es decir que la velocidad y
direccion de transporte estan determinadas por la velocidad y la direccion de flujo del fluido. Sin
embargo, desde un punto de vista fisico, varios factores son determinantes en la dispersion de
contaminantes atmosféricos: la estabilidad atmosférica; el viento y la turbulencia inducidos por
fenomenos meteorologicos o por la rugosidad de la superficie de la tierra y la combinacion de los
factores térmicos y mecanicos, la orografia y los cambios de temperatura (Vallero, 2019).

Las concentraciones de material particulado varian fuertemente con las condiciones
meteorologicas, esto puede favorecer la ventilacion de las capas inferiores de la troposfera y, por
lo tanto, la dispersion de los contaminantes, o llevar a una acumulacion cerca de las fuentes de
emision (Kim Oanh, Chutimon, Ekbordin, & Supat, 2005; Largeron & Staquet, 2016; Vallero,
2019). Por ejemplo, en condiciones de estabilidad atmosférica, las concentraciones de material
particulado pueden acumularse, generando una posible disminucion la radiacion solar entrante y
la visibilidad, ocasionando a su vez un incremento de las concentraciones de CO» y otros gases.
Esta situacion aumenta las temperaturas de la superficie y la magnitud del efecto invernadero
local, induciendo episodios de altas concentraciones de otros contaminantes en fase gaseosa y del
mismo material particulado (Vallero, 2019).

Las condiciones meteorologicas influencian el transporte de largo alcance y la formacion de
contaminantes secundarios, modificando la concentracion y composicion del material
particulado; esto implica que los cambios en las condiciones ambientales pueden reflejarse en los
patrones de distribucion de estos aerosoles. La precipitacion acttia como un mecanismo de
remocion humeda de material particulado en la atmosfera, teniendo una relacion negativa con el
contaminante, al igual que la humedad relativa (Largeron & Staquet, 2016; Pateraki,
Asimakopoulos, Flocas, Maggos, & Vasilakos, 2012).
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La temperatura del aire favorece la presencia de particulas de diferentes diametros en la atmosfera
debido a las reacciones fotoquimicas que se presentan y que permiten la formacion de particulas
secundarias. Ademas, cambios en la temperatura estan asociados a la radiacion solar incidente,
incrementando la energia cinética turbulenta, afectando la altura de la capa de mezcla, asociada a
la dispersion de contaminantes en la troposfera. Debido a esto, la temperatura puede considerarse
como uno de los predictores mas fuertes de los niveles de contaminacion (Kim Oanh et al., 2005;
Papanastasiou, Melas, & Kioutsioukis, 2007; Pateraki et al., 2012).

Por otro lado, la velocidad del viento influencia de manera significativa las concentraciones de
contaminantes en el aire, debido a que es determinante en el transporte horizontal y la dispersion
de los mismos. Elevados niveles de contaminacion se encuentran asociados a velocidades del
viento bajas o calmas, mientras que con un aumento en la magnitud de esta variable, se esperan
condiciones propicias para la dispersion de contaminantes en el aire (Papanastasiou et al., 2007).

— Sistemas de vigilancia de calidad del aire (SVCA)

La definicion de una red de monitoreo de calidad del aire depende del conocimiento previo de las
variables que afectan la dispersion de contaminantes atmosféricos, la norma vigente, la distancia
a fuentes de emision, los objetivos de la red, el area de influencia y el comportamiento espacial de
los contaminantes (Londono, 2018a). A partir de los lineamientos contemplados en el Protocolo
para el Monitoreo y Seguimiento de la Calidad del Aire, en Colombia se han implementado
diferentes estaciones de monitoreo que hacen parte de Sistemas de Vigilancia de Calidad del Aire
(SVCA), con el fin de controlar y mitigar los efectos producidos por la contaminacion atmosférica
sobre la salud humana y el ambiente (IDEAM, 2018). Los SVCA tienen diferentes objetivos,
dependiendo de las necesidades de la zona donde se planee implementar, ya sea desde determinar
el cumplimiento de las normas de calidad del aire, observar tendencias a mediano y largo plazo,
estudiar fuentes de emision, validar modelos de dispersion del aire o disenar procesos de control
en episodios criticos de contaminacion (Ministerio de Ambiente Vivienday Desarrollo Territorial.
Republica de Colombia, 2010a).

Para dar cumplimiento a los objetivos establecidos en un SVCA, se implementan redes de
monitoreo de calidad del aire en una region determinada, con el fin de muestrear, analizar y
procesar las concentraciones de uno o mas contaminantes atmosféricos (Londofio, 2018a).
Dependiendo de la poblacion de la zona a evaluar o del posible deterioro de la calidad del aire
asociado a actividades economicas especificas, como la mineria, se establecen diferentes tipos de
SVCA (Tabla 1) (Ministerio de Ambiente Vivienda y Desarrollo Territorial. Republica de
Colombia, 2010a).

Tabla 1. Tipos de SVCA, segtin numero de habitantes

Tipo de SVCA Condiciones
Tipo I - Indicativo Poblacion entre 50,000 y 150,000 habitantes
Tipo II - Basico Poblacion entre 150,000 y 500,000 habitantes
Tipo I1I - Intermedio Poblacion entre 500,000 y 1,500,000 habitantes
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Tipo IV - Avanzado Poblacion mayor a 1,500,000 habitantes
SEVCA - Sistema Especial de Vigilancia de . o . . .
Calidad del Aire Poblacion con problematicas especificas en calidad del aire
SVCALI - Sistema de Vigilancia de Calidad La autoridad ambiental establece las actividades con
del Aire Industrial obligacion de implementar un SVCA

Fuente: Ministerio de Ambiente, Vivienda y Desarrollo Territorial. Reptblica de Colombia. (2010a). Manual de diseno de sistemas de vigilancia de
la calidad del aire. Protocolo para el Monitoreo y Seguimiento de la Calidad del Aire. Bogota D.C. Recuperado de
http//www.minambiente.gov.co/images/AsuntosambientalesySectorialyUrbana/pdf/contaminacion_atmosferica/Protocolo_Calidad del Aire -
_Manual_Diseno.pdf.

Para evaluar la calidad del aire, las estaciones de monitoreo son clasificadas en diferentes niveles,
con el fin de conocer explicitamente las caracteristicas y representatividad de los datos registrados
por cada estacion. Las estaciones se clasifican segtin el tipo de area (urbana, suburbana o rural), el
tiempo de muestreo (fija o indicativa) y las emisiones dominantes (de trafico, punto critico,
industrial y de fondo), como se muestra en la Tabla 2. Segin la clasificacion de la estacion, se han
establecido los contaminantes que comtnmente se producen en los procesos relacionados a la
fuente de emision y ubicacion del monitor, donde el PMa s es un compuesto de interés en todas las
estaciones ubicadas en areas urbanas y suburbanas, sin importar el tipo de fuente predominante
(Ministerio de Ambiente Vivienda y Desarrollo Territorial. Republica de Colombia, 2010a).

Tabla 2. Clasificacion de estaciones de monitoreo de calidad del aire

Clasificacion segan Tipo Descripcion

Permanece activa en un punto por un periodo de tiempo

Fija . A
Superior a un ano

Tiempo de muestreo

Indicativa | Permanece en un punto por periodos inferiores a un ano

Urbana Area totalmente urbanizada

Area mayormente urbanizada, con mezclas de dreas no
Suburbana | urbanizadas (4reas agricolas, lagos, bosques, grandes zonas

Tipo de area
verdes, entre otras)
Todo lo que no satisfaga requisitos de area urbana o
Rural
suburbana
. Nivel de contaminacion determinado principalmente por
De tréfico - -
emisiones de fuentes moviles
Punto Ubicadas a nivel de piso y usadas como apoyo a estudios
Fmisiones critico epidemiologicos
dominantes . Nivel de contaminacion determinado principalmente por
Industrial . .
emisiones de fuentes fijas
Nivel de contaminacion no esté influenciado por fuentes
De fondo

directas, sino por la dinamica atmosférica

Fuente: Ministerio de Ambiente, Vivienda y Desarrollo Territorial. Republica de Colombia. (2010a). Manual de disefio de sistemas de vigilancia de
la calidad del aire. Protocolo para el Monitoreo y Seguimiento de la Calidad del Aire. Bogota D.C. Recuperado de
http//www.minambiente.gov.co/images/AsuntosambientalesySectorialyUrbana/pdf/ contaminacion_atmosferica/Protocolo_Calidad_del Aire_-
_Manual_Diseno.pdf.

27



Por otro lado, los SVCA también incluyen una componente encargada de describir la meteorologia
de la zona de estudio. Se utilizan estaciones meteorologicas que midan velocidad (m/s) y direccion
del viento (°), temperatura (°C), radiacion solar (W/m?), humedad relativa (%), pluviometria
(mm) y presion barométrica (mm Hg). La ubicacion de estas estaciones estan sujetas a distintos
factores, como: la rugosidad de la superficie terrestre, los usos del suelo, la infraestructura urbana,
las condiciones micro-climaticas de la capa limite planetaria y la capa de mezcla (Ministerio de
Ambiente Vivienda y Desarrollo Territorial. Reptblica de Colombia, 2010a).

Durante el afio 2017, en Colombia operaron 26 SVCA, con 204 estaciones de monitoreo, donde 166
fueron estaciones fijas y 38 indicativas. Los sistemas de vigilancia estuvieron distribuidos en las
regiones Andina, Caribe, Pacifico y Orinoquia, en un total de 22 departamentos y 91 municipios;
donde 89 de las 204 estaciones evaluaron PM,s. La autoridad ambiental con mayor ntmero de
estaciones en funcionamiento fue el Area Metropolitana del Valle de Aburra (AMVA), con 40
estaciones. Por otro lado, en el mismo ano se encontraron 73 estaciones que registraron
informacion las variables meteorologicas mencionadas, distribuidas en 14 sistemas de vigilancia,
entre ellos el AMVA (IDEAM, 2018).

4.1.2. Usos del suelo urbano

En el Plan de Ordenamiento Territorial (POT) vigente del municipio de Medellin (Acuerdo 48 de
2014), se definen los usos del suelo urbano como las normas generales para la distribucion espacial
de las actividades urbanas en el municipio, las cuales establecen las caracteristicas, utilizacion,
grado de intensidad y ocupacion del suelo, con el fin de optimizar la infraestructura urbana e
impulsar relaciones socio-economicas mas eficientes, mitigando los impactos generados en su
entorno y atendiendo a las caracteristicas del territorio (Alcaldia de Medellin, 2014).

En el municipio de Medellin, la clasificacion de Los Usos Generales del Suelo Urbano esta en
funcion de la mezcla de actividades urbanas presentes en la zona, definiendo limites tanto para el
area residencial, como para las otras actividades. Los usos se clasifican en baja, media y alta
mixtura, donde las categorias generales de uso aplicables son: residencial, comercial, servicios,
industrial, dotacional, espacios publicos existentes y espacios publicos proyectados (Alcaldia de
Medellin, 2014).

La asignacion de usos del suelo promueve el cumplimiento de los objetivos del sistema de
ordenamiento territorial, asociados a una ciudad compacta con crecimiento hacia adentro, la
responsable mezcla de usos, el control de los impactos que algunas actividades pueden generar en
el entorno y las politicas de movilidad sostenible. Parte importante en el POT se centra en el
desarrollo de este ultimo item, con el cual se busca contribuir a la reduccion de la contaminacion
atmosférica y sus efectos sobre la salud de la poblacion, el consumo excesivo de energia y la
saturacion de las vias de circulacion (Alcaldia de Medellin, 2014). A continuacion, se hace una
descripcion de la Red de Movilidad Motorizada, eje central de las politicas de movilidad
sostenible.
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— Red de movilidad motorizada

La promocion y aplicacion de practicas de movilidad responsable y el desarrollo de tecnologias
que amplien las opciones de movilidad sostenible son cruciales; por ende, existe un enfoque en
privilegiar los modos no motorizados, la proximidad de servicios en nuevos procesos de
urbanizacion y la regulacion responsable del uso de vehiculos en la ciudad (Alcaldia de Medellin,
2014). Sin embargo, como primer paso hacia la movilidad sostenible, es importante definir y
clasificar las caracteristicas de las redes viales existentes y proyectadas, para dirigir de manera
eficiente las politicas que se deseen implementar.

Una red de movilidad motorizada se encuentra destinada para la movilizacion de vehiculos
particulares, transporte publico y de carga. Las vias, dependiendo de su infraestructura, se
clasifican en vias férreas, nacionales y urbanas, en donde, cada una se divide en vias con distinta
jerarquia vial (Tabla 3). Especificamente para las vias urbanas, las cuales se encuentran adscritas
al perimetro urbano de las municipalidades, se clasifican en autopistas urbanas o vias de travesia,
vias arterias, colectoras, de servicio, privadas y motovias (Alcaldia de Medellin, 2014).

Tabla 3. Jerarquia vial de vias urbanas en el municipio de Medellin

Jerarquia vial Descripcion
Autopistas urbanas o vias de Permiten la circulacion de flujos regionales de larga distancia y
travesia metropolitanos de larga o mediana distancia

Movilizan flujo vehicular de largo recorrido dentro del area

Vias arterias . g .
urbana, uniendo entre si diferentes zonas de la ciudad

Distribuyen y canalizan el transito vehicular hacia o desde el

Vias colectoras (vias secundarias) . . .
sistema arterial hasta diferentes sectores urbanos

Facilitan el acceso directo a las propiedades o actividades
Vias de servicio (vias ordinarias) adyacentes, disminuyendo la importancia de la funcion de
movilidad

Fuente: Alcaldia de Medellin. (2014). Acuerdo 48 de 2014 - Plan de Ordenamiento Territorial del Municipio de Medellin. Medellin. Recuperado de
https://www.medellin.gov.co/irj/go/km/docs/pecedesign/SubportaldelCiudadano_2/PlandeDesarrollo_0_17/ProgramasyProyectos/Shared Content/
Documentos/2014/POT/ACUERDO POT-19-12-2014.pdf

Segun el POT de Medellin, en el numeral 2 - Articulo 186, se especifica que la seccion vial, de las
vias arterias en la ciudad, debe tener un ancho de veinticinco metros (25 m) desde eje de separador
a paramento y para vias colectoras aproximadamente 15 m. Con el fin de mitigar los efectos de las
emisiones de contaminantes atmosféricos y el ruido provenientes del parque automotor, se
presentan areas verdes pertenecientes al Subsistema de Movilidad dentro de la seccion vial, en las
glorietas y separadores (Alcaldia de Medellin, 2014).

4.13. Caracterizacion espacial

En el analisis de variables ambientales, es comtn que se necesiten datos espacialmente continuos,
requerimiento que generalmente se ve limitado por la manera en que los datos son recolectados,
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mediante muestreos puntuales. Como consecuencia de esto, existen métodos que permiten
estimar una superficie espacial continua a partir de valores puntuales de una variable en
especifico. Partiendo del principio de autocorrelacion espacial, se puede estimar el valor de un
dato espacial Z;(x;, y;), definido en un dominio espacial S(x,y) y en un sistema de proyeccion
geografico, conociendo su valor en distintos lugares en el espacio. Existe una mayor similitud entre
datos espaciales mas cercanos, en comparacion a datos que tienen una mayor separacion entre si,
indicando que el dato se correlaciona consigo mismo en funcion de la distancia. Como
consecuencia de este principio, se puede estimar el valor de Z(x,, y,) en un punto dado, donde
se desconoce su valor, por medio de una combinacion lineal de Z;(x;, y;) (Londono, 2018a). A
continuacion se describen algunos métodos para la estimacion de Z, aplicados en el desarrollo de
este trabajo.

— Algoritmos de interpolacion espacial

Los algoritmos de interpolacion espacial son enfoques matematicos que permiten estimar los
valores de un dato espacial; éstos se clasifican en funcion de diferentes caracteristicas, descritas
en la Tabla 4, como: la cantidad de datos utilizados en la estimacion, el valor del error y el método
de calculo de los pesos ponderantes (4;) expuestos en la Ecuacion 1, la cual puede interpretarse
como un promedio ponderado de los datos (J. Li & Heap, 2014; Londono, 2018a; Webster &
Oliver, 2007).

Tabla 4. Caracteristicas de los métodos de interpolacion espacial

Clasificacion segiin Caracteristica Definicion
Global Utilizan todos los datos disponibles en la region de interés para
derivar la estimacion y capturar las tendencias generales.
Datos usados en la
estimacion Operan dentro de un 4rea pequena alrededor del punto que se
Local esta estimando y capturan las variaciones locales o de corto
alcance.
. . Genera una estimacion igual al valor observado en un punto
Diferencia entre dato Exacto d
, muestreado.
observado y estimado ' — .
Inexacto El valor estimado en un punto difiere de su valor conocido.
Deterministico | No incorporan errores asociados a las estimaciones.
Incorporacion de errores Incorporan el concepto de aleatoriedad y proporcionan tanto
asociados a las Estocdstico estimaciones como errores asociados (parte estocastica, es
estimaciones decir, incertidumbres representadas como variaciones
estimadas).
Gradual Producen una superficie lisa y gradual.

Superficie resultante —
P Abrupto Producen una superficie discreta y abrupta.

Arrojan estimaciones que siempre se valoran entre el minimo y

Convexos o
el maximo de los valores observados.

Rango de los resultados - —
Pueden arrojar estimaciones fuera del rango de los valores

No convexos
observados.
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Clasificacion segin Caracteristica Definicion

- Utilizan solo muestras de la variable primaria para derivar la
Univariado

Cantidad de variables estimacion.
explicativas

Usan variables explicativas o secundarias para derivar la

Multivariado . L
estimacion.

Derivan la estimacion utilizando valores observados asumiendo
Lineal una distribucion normal de muestras y el estimador es una

’ ' combinacion lineal de los datos disponibles en la muestra.
Funcion del estimador

Derivan predicciones basadas en los valores transformados de
No lineal los datos observados, es decir que el estimador no es una
combinacion lineal de los datos.

Los pesos ponderantes se asignan a partir de consideraciones

Tradicional . .
geométricas simples.

Pesos ponderantes — -
Los pesos ponderantes se basan en la correlacion espacial entre

Geoestadistico
los datos.

Fuente: Li, J., & Heap, A. D. (2014). Spatial interpolation methods applied in the environmental sciences: A review. Environmental Modelling and
Software, 53, 173-189. https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2013.12.008.

Zo(x0,¥0) = Xieq LiZi(xy, 1) M

Inverso de la Distancia (IDW)

El algoritmo de interpolacion espacial Inverso de la Distancia o Inverse Distance Weighting (IDW),
en la estimacion, incluye varios datos cercanos a la ubicacion del dato que se desea estimar, es
decir que es un método deterministico de estimacion local, y asigna, a cada uno de ellos, un peso
equivalente al inverso de la distancia al punto que se va a estimar (Londono Ciro & Valdés
Quintero, 2012). El valor a estimar (Zj), se obtiene mediante la Ecuacion 2, donde Z; es el valor
conocido, d; es la distancia entre la ubicacion del punto a estimar (x,) y el valor disponible (x;) y
p es un exponente, usualmente igual a 2 (J. Li & Heap, 2014; Londono Ciro & Valdés Quintero,
2012).

n 1
i=14.p Z;
Zo(x0,¥0) = —1— (2)

i= 1@
Spline

El algoritmo Spline es un modelo estocastico local que ajusta funciones polinomicas de base radial
con el fin de minimizar la curvatura y suavizar los datos, donde los resultados obtenidos dependen
de un parametro de tension. Al igual que el IDW, este método no depende de la distribucion
estadistica de los datos observados, sin embargo, si depende de su distribucion espacial, es decir
que se encuentra afectada por la densidad de muestreo (area [km?]/namero de estaciones de
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monitoreo) (J. Li & Heap, 2014; Londono Ciro & Valdés Quintero, 2012). El valor a estimar (Z),
se obtiene mediante la Ecuacion 3, donde n es la cantidad de puntos, a; y 4; son coeficientes
determinados por la solucion de un sistema de ecuaciones lineales, 7; es la distancia entre la
ubicacion del punto a estimar (x,) y el valor disponible (x;), ¢? es un parametro de peso, K es la
funcion de Bessel modificaday ¢ es 0.577215 (Londono, 2018a).

1 i
Zo(x0,¥0) = Bty i R, RO) =5 (Fe) + e+ Ko(rip) )
Kriging

El algoritmo Geoestadistico Univariado (Kriging), es un enfoque estocastico local que permite
estimar datos espaciales al modelar el cambio de la varianza de los datos con la distancia, para
calcular A; (Ecuacion 1). Es considerado un método robusto, donde los datos de entrada deben
distribuirse normalmente en el espacio, es decir, ser estacionarios, y se debe tener una muestra con
una densidad de muestreo baja (J. Li & Heap, 2014; Londorio, 2018a; Oliver & Webster, 2014). Por
ende, el primer paso para aplicar el algoritmo Kriging, consiste en un analisis exploratorio o
geoestadistico de los datos espaciales, en donde, se busca que los datos cumplan con los siguientes
criterios (Londono, 2018a):

— Similitud en las medidas de tendencia central: Media = Mediana = Moda

— El histograma de frecuencias de los datos espaciales debe ser monomodal y simétrico
respecto a la media

— |Sesgo o skewness| < 0.5. De lo contrario, los datos deben ser transformados, aplicando
el criterio de Webster y Oliver, expuesto en la Ecuacion 4.

(4)

{0.5 < |Sesgo| <1; Transformacion conraiz cuadrada
|Sesgo| > 1; Transformacion logaritmica

— En caso de que los datos transformados no sean estacionarios, se evalaa la presencia y
posible remocion de valores extremos en los datos o outliers.

Luego de garantizar la estacionariedad en los datos, se realiza un analisis estructural por medio
del calculo del semivariograma empirico y su ajuste a un modelo de semivariograma tedrico. En
esta parte del analisis, se busca determinar un modelo matematico que represente el cambio de la
varianza de los datos con la distancia. El semivariograma empirico es un grafico de distancia
euclidiana (h) contra semivarianza empirica (y*), calculada mediante la Ecuacion 5, en donde
Z;yp, es el valor del dato espacial en las coordenadas (x;,p, Vi+n) (Londono, 2018a).

Yy ==5 Z} = Zipn — Z;)? (5)

Un semivariograma es una funcién monétona creciente que alcanza un valor limite asintotico
denominado meseta (partialsill - ;) y es equivalente a la varianza de los datos, por ende tiene como
unidades las del dato espacial al cuadrado (Figura 1). El valor de distancia (h) donde se alcanza la
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meseta es llamado el rango (major range - 6,.) en unidades de longitud, y determina la distancia
hasta el punto donde la autocorrelacion espacial es nula. Cuando el origen del semivariograma es
diferente de cero, se habla de una discontinuidad en el origen o efecto pepita (nugget - 6,),
indicando que la variable estudiada posee valores inferiores al valor minimo de los datos de la
muestra. En la Ecuacion 6 se muestra la funcion del semivariograma teorico (Londofio, 2018a).

Yy =6, +v(6s6,,0,) (6)

Semivarianza (y)

____________________________________________________________________

Distancia (h)
Figura 1. Semivariograma tedrico

Luego, para estimar los datos espaciales con el algoritmo Kriging se calculan los pesos ponderados
A a partir de la Ecuacion 7, donde previamente se ajusta uno de los siguientes modelos de
semivariograma tedrico al semivariograma empirico: Spheric (SP), Gaussian (GS), Exponential (EX),
Tetraspheric (TS), Pentaspheric (PS), Rational Cuadratic (RC), Hole Effect (HE), |- Bessel (JB) y K-Bessel (KB),
con el fin de calcular los elementos de la matriz T, que representan el cambio de la semivarianza
con la distancia entre los datos conocidos, y g, el cual es un vector que representa el cambio de la
semivarianza con la distancia entre el dato a estimar y los datos conocidos (Londorio, 2018a).

A=T"xg 7
— Gradientes espaciales

Un gradiente espacial VZ, es una técnica de analisis espacial que describe la tasa de cambio de un
escalar Z respecto a las coordenadas de posicion (x;, ;) v (xj, yj) y esta dado por la Ecuacion 8,
donde VZ;; es el cambio del datos entre las posiciones i y j, Vx;; y Vy;; representan el cambio de
las coordenada x y y entre las posiciones iy j, respectivamente (Londono, 2018a).
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2 2
VZ =tan™?! (VZ”> + (E> « 220 (8)

Vxij Vyij T

— Regresion espacial multivariada

El analisis de regresion es un enfoque estocastico que se puede utilizar para explorar relaciones
espaciales, para mejorar la comprension de los factores detras de los patrones espaciales
observados o para hacer predicciones. El algoritmo de regresion espacial permite realizar
estimaciones locales de una variable dependiente Z, mediante la implementacion del método de
Minimos Cuadrados Ordinarios (Ordinary Less Squares — OLS), basandose en la presencia de
posibles variables explicativas (Z;) en el mismo punto (x;,y;), como se observa en la Ecuacion 9
(Fischer & Getis, 2010; Londofio, 2018a; Maantay & McLafferty, 2011).

Z(x,y) = Bo + Xjo1 BiZi(xpyi) + &, &~N(0,v?) ©)

El modelo conceptual es un componente integral del modelado espacial y debe seleccionarse de
manera que represente mejor la estructura de dependencia espacial entre las caracteristicas que
se analizan. Para esto, se debe determinar previamente la mejor combinacion de las variables
explicativas, mediante la adicion de cada variable de manera supervisada por pasos, en donde se
seleccionan las variables que cumplan las siguientes condiciones (Eeftens et al., 2012; ESRI, 2019b;
Van Nunen et al., 2017):

— Variable significativa (valor p < 0.05).

— Elsigno para el coeficiente de la variable (B;) en el modelo debe ajustarse a la direccion de
efecto esperada.

— Las variables ingresadas mas adelante no deben alterar las condiciones anteriores, es decir,
no deben cambiar la significancia y el signo de las variables ya seleccionadas.

Ademas, las variables seleccionadas deben especificar adecuadamente el modelo de regresion,
mediante la evaluacion de los criterios de especificacion del método OLS (ESRI, 2019b; Londotio,
2018a):

—  Criterios de rendimiento del modelo: Determina si las variables explicativas pueden
explicar la variacion de la variable dependiente. Se espera que el coeficiente de
determinacion ajustado (AdjR?) sea mayor a 0.5 y que el criterio corregido de
informacion de Akaike (AICc) sea minimo.

— Criterio de consistencia: Determina si los residuos del modelo se distribuyen
normalmente, permitiendo conocer la ausencia de alguna variable clave para explicar
el comportamiento de la variable dependiente. Se utiliza el valor p del estadistico de
Jarque-Bera (JB), donde la hipotesis nula establece que los datos tienen la asimetria y
la curtosis de una distribucion normal. Se espera que JB sea mayor a 0.1.
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— Ciriterio de ausencia de redundancia o multicolinealidad: Permite evaluar si las
variables explicativas son independientes entre si o se pueden expresar como una
combinacion lineal de otras variables explicativas (son multicolineales). Para ello se
usa un factor de inflacion de la varianza (VIF) menor a 7.5.

— Criterio de significancia: Permite determinar si el coeficiente de las variables
explicativas es significativo y si el modelo tiene problemas de heteroscedasticidad, es
decir que la varianza de los residuos no es constante. Se utiliza el estadistico de
Breusch-Pagan estudentizado de Koenker (K(BP)), donde la hipotesis nula para esta
prueba establece que el modelo es estacionario, es decir que un K(BP) menor a 0.05,
indica heteroscedasticidad o no estacionariedad estadisticamente significativa.

— Criterio de ausencia de residuos en la autocorrelacion espacial: Para determinar si
los residuos son espacialmente aleatorios o no presentan autocorrelacion espacial. Se
utiliza el valor p del Indice Global de Moran (SA). Se espera que el valor p sea mayor a
0.1

En el pronostico de material particulado en areas urbanas, se han implementado ampliamente los
modelos de Regresion Espacial Multivariada, mostrando un buen desempeno, sin necesidad de
informacion exhaustiva sobre variables atmosféricas, como un modelo de dispersion (Eeftens
et al., 2012; Jerrett et al., 2005; Londono, 2018b; Zhao, Zhan, Yao, & Yang, 2020). Con el método
OLS se construye una regresion lineal global para modelar las relaciones entre un conjunto de
variables de datos, donde el método supone la estacionariedad espacial de la relacion entre la
variable dependiente y las variables independientes, generando un solo coeficiente de regresion
para cada variable independiente (Fischer & Getis, 2010; Maantay & McLafferty, 2011).

Cuando las relaciones no son consistentes en el area de estudio, es decir que su comportamiento
varia, el modelo global se vuelve menos efectivo y puede no ser una buena representacion del
comportamiento a modelar. Los modelos de regresion espacial locales, como la Regresion
Ponderada Geograficamente (Geographically Weighted Regression - GWR), examinan las
heterogeneidades espaciales en la relacion, generando en cada punto un coeficiente de regresion
local para cada variable independiente. Las observaciones mas cercanas tienen mas influencia en
la estimacion del conjunto local de coeficientes que las observaciones mas lejanas, implicando que
las relaciones que esta tratando de modelar pueden cambiar en el area de estudio. En esencia, el
GWR mide las relaciones inherentes alrededor de cada punto de regresion, donde cada
observacion cercana se pondera mediante una funcion de la distancia al punto de regresion y los
conjuntos de coeficientes se estiman mediante minimos cuadrados ponderados, debido a que los
valores de las varianzas de los datos observados son diferentes, es decir, hay heteroscedasticidad,
y no existen correlaciones entre las variaciones observadas (Fischer & Getis, 2010; Lu, Charlton,
Harris, & Fotheringham, 2014; Zhao et al., 2020).

35



El GWR, es un método estocastico localmente lineal, con un inmenso potencial para la
interpolacion espacial de datos ambientales, basandose en una regresion tradicional e
incorporando relaciones espaciales locales de manera intuitiva y explicita (J. Li & Heap, 2011).
Esta técnica relaja la suposicion de relaciones constantes espacialmente, creando mualtiples
ecuaciones para describir tales relaciones, capturando de esta manera, relaciones no estacionarias
espacialmente entre la variable dependiente y las variables explicativas, mediante la incorporacion
de informacion geografica. En otras palabras, el modelo GWR predice las relaciones entre la
variable dependiente y las variables predictoras en cada ubicacion (x;y;), mediante la

construccion de ecuaciones de regresion locales o especificas de la misma (Lu et al., 2014; Zhao
et al., 2020).

— Validacion de los modelos espaciales

Después de estimar datos espaciales para una variable mediante alguno de los métodos anteriores,
es necesario evaluar su desempeno, es decir, qué tan parecidas son las predicciones a los datos
observados. Esto se realiza mediante la aplicacion del método de validacion cruzada dejando uno
fuera (Leave One Out), en donde se retira un valor observado 0; en el sitio de monitoreo i, para luego
ejecutar el algoritmo de interpolacion o regresion espacial seleccionado y estimar el valor E; en ese
mismo punto. A partir del valor observado y el estimado, se calculan los residuales o el error de
estimacion r;, mediante la Ecuacion 10 y se procede a calcular los estadisticos de error (Tabla 5),
donde gy, es el error estandar, u,, lamedia de los residuales, n la cantidad de datos y o la desviacion

estandar de r; (Londorio, 2018a).
rn = 01' - Ei (10)

Tabla 5. Estadisticos de error calculados para la validacion de los datos estimados

Estadistico de error Ecuacion
Error Estandar Promedio (Average Standard Error- ASE) ASE = % Lo, = ,(Ti _ #ri)z an
Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Square Error — RMSE) RMSE = w (12)
Raiz del Error Cuadratico Medio Estandarizado (Root Mean Square RMSE

RMSS =—— (13
Error Standarized - RMSS) . B

Error Absoluto Relativo (Absolute Relative Error — ARE) ARE = % (14)

Error Absoluto Relativo Promedio (Mean Absolute Relative Error —

_ L, arE
MARE) MARE ===22= (15)

Fuente: Londofio Ciro, L. A. (2018). Metodologia para caracterizar espacio-temporalmente la concentracion de material particulado en valles
intramontanos con informacion escasa. Universidad de Antioquia.
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4.14. Modelos de regresion de usos del suelo - LUR

Existe una diversidad de modelos matematicos utiles para predecir el valor de un contaminante,
en puntos diferentes a las estaciones de monitoreo, en funcion de otra serie de covariables
meteorologicas y no meteorologicas relacionadas. Algunos modelos aplicados, relacionados con la
problematica expuesta son los modelos de dispersion gaussiana, estocasticos, de redes neuronales,
de regresion de usos del suelo, entre otros (Beelen et al., 2013, 2010; de Hoogh et al., 2014; Eeftens
et al., 2012; Molter et al., 2010a; Molter, Lindley, de Vocht, Simpson, & Agius, 2010b).

Un modelo de regresion de usos del suelo (Land Use Regression - LUR) se usa amenudo para analizar
la contaminacion, particularmente en areas densamente pobladas. El modelo se basa en patrones
de contaminacion predecibles para estimar concentraciones en un area en particular. Esto requiere
algtin vinculo con las caracteristicas ambientales del area, especialmente las que influyen en la
intensidad de las emisiones contaminantes y la eficiencia de la dispersion. Los modelos LTUR
permiten calcular la relacion entre una variable respuesta, los valores del contaminante, y otras
variables explicativas o covariables, a partir de la construccion de un modelo de regresion con
datos espaciales (Eeftens et al., 2012; Londofio & Canon, 2015).

El modelado se puede realizar utilizando datos vectoriales (puntos, lineas y poligonos) o datos
raster. Para obtener las posibles variables explicativas espaciales, se definen areas de influencia o
buffers circulares con un radio fijo y centro en las estaciones de monitoreo, los cuales se intersecan
con cada covariable, como la malla vial, usos del suelo, poblacion, entre otras; permitiendo evaluar
si el efecto de una variable en especifico puede verse influenciado por su proximidad a las
estaciones de monitoreo del contaminante definido (Briggs, 2005; Briggs et al., 1997; Eeftens et al,
2012; Mercer et al., 2011).

Los modelos LUR se han utilizado con frecuencia para explicar los contrastes espaciales de
pequena escala en las concentraciones de contaminantes del aire y estimar la exposicion individual
para los participantes en los estudios de cohortes., utilizando variables explicativas derivadas de
sistemas de informacion geografica (SIG) (Eeftens et al,, 2012). Las variables explicativas mas
comunes son la densidad de poblacion, los usos del suelo urbano, variables relacionadas con el
trafico (p.ej. redes de vias principales), distancia de cada sitio de monitoreo a la via principal mas
cercana, modelos de elevacion digital, buffers de diferentes distancias, siendo los mas comunes de
50, 100, 300, 500 y 1000 m (Bertazzon et al., 2015; Cordioli et al., 2017; de Hoogh et al., 2016, 2014;
Eeftens et al., 2012; Londono & Candn, 2015; Marshall et al., 2008; Shi et al., 2017).

Por otro lado, algunos estudios han evaluado la posible adicion de variables explicativas alternas
alas aplicadas con regularidad en la literatura, como: la disponibilidad del viento representada por
variables geomorfométricas (indice de area frontal, indice de barlovento/sotavento, rugosidad
superficial) (Cordioli et al., 2017; Shi et al., 2017), velocidades del viento interpoladas (Arain et al.,
2007; Bertazzon et al., 2015), estimaciones de las concentraciones de contaminantes a partir de
modelos quimicos de transporte (Marshall et al., 2008) y de imagenes satelitales (de Hoogh et al.,
2016), niveles de ruido y precipitacion (Londono & Carion, 2015).
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Con las variables definidas, se realiza una caracterizacion espacial multivariada mediante la
aplicacion de la Ecuacion 9 y los criterios expuestos en la seccion 4.1.3, obteniéndose un modelo
de regresion que describe la asociacion entre las variables explicativas o predictoras y las
concentraciones medidas, el cual, mediante su ejecucion, permite estimar los niveles del
contaminante en otras ubicaciones objetivo y/o un mapa de concentraciones estimadas (Londono
& Canon, 2015; Mercer et al., 2011; Van Nunen et al., 2017).

— Ventajas

Los sistemas de informacion geografica ofrecen herramientas potentes para la evaluacion de la
exposicion al proporcionar un medio para capturar y vincular los datos espaciales dentro de una
misma estructura geografica, permitiendo mejorar la integracion y la coherencia de los datos; los
cuales, por medio de la geomatica, son analizados, modelados y administrados mediante la
integracion de conjuntos de diferentes herramientas y tecnologias (Briggs, 2005; Eeftens et al,
2012). El modelado de LUR, en general, permite explicar la variabilidad espacial intraurbana de
los contaminantes a una escala mas fina, por la incorporacion de las fuentes moviles por medio de
variables de trafico (Eeftens et al., 2012; Molter et al., 2010b), ademas, su implementacion permite
que los calculos se extiendan a poblaciones y areas de estudio mucho mas grandes (Briggs, 2005).

Una de las grandes ventajas de LUR, en comparacion con los modelos de dispersion de
contaminantes atmosféricos, esta relacionada a que éste es un modelo computacionalmente
simple y eficiente, teniendo en cuenta que la carga computacional puede aumentar
sustancialmente cuando se utilizan datos vectoriales, en lugar de rasterizados. Gracias a esto, la
implementacion de los modelos LUR en estudios epidemiologicos cada vez se hace mas extensa
debido al bajo costo y ala facil implementacion a partir datos registrados en las redes de monitoreo
existentes, o de campanas de monitoreo disefiadas especificamente para el estudio, y predictores
geograficos de fuentes de contaminacion del aire (de Hoogh et al., 2014).

— Limitaciones

Los modelos LUR desarrollados en la literatura ofrecen un método simple y efectivo para estimar
las variaciones de los contaminantes atmosféricos a una escala espacial mas fina que la utilizada
por un modelo de dispersion o un método de interpolacion, sin embargo, dichas estimaciones se
encuentran limitadas por la gran dependencia del modelo a la cantidad y distribucion uniforme de
las estaciones de monitoreo ubicadas en el area de estudio, es decir, la disponibilidad de solo unas
cuantas estaciones de monitoreo para la evaluacion de las concentraciones de un contaminante en
un area de gran tamano, con una distribucion espacial no uniforme de la red de monitoreo, puede
aumentar el error asociado a las estimaciones, dando lugar a un posible sobreajuste del modelo
(Dabass et al., 2016; de Hoogh et al., 2014; Eeftens et al., 2012; Londono & Canon, 2015).

Por otro lado, el ajuste del modelo LUR también varia segtn el contaminante evaluado, debido a
que se ha observado que el rendimiento para los modelos desarrollados para material particulado
es menor que para el dioxido y el monoéxido de nitrégeno, observacion generalmente asociada a
menor variacion espacial del material particulado, caracterizacion menos precisa de la fuente, falta
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de descriptores de usos del suelo para este contaminante, y la naturaleza de estos gases, los cuales,
en algunos casos, pueden estar mas relacionados al proceso de combustion que el mismo material
particulado (de Hoogh et al., 2014; Shi et al., 2017). Ademas, es importante mencionar que en esta
metodologia no se tienen en cuenta los patrones de actividad de la poblacion o la contaminacion
del aire en interiores, lo cual representa una gran simplificacion desde un punto de vista
epidemiologico (de Hoogh et al., 2014).

4.2. Marco legal

4.2.1. Marco juridico

En la Tabla 6 se presentan los decretos y resoluciones que han estado en vigencia en Colombia,
relacionados con la calidad del aire ambiente.

Tabla 6. Decretos y resoluciones relacionados a la calidad del aire extradomiciliario, Colombia, 2019.

Regulacion FeCh? de Entidad Objetivo
expedicion
Decreto 948 de 5 de junio de Ministerio del Medio | Reglamento de Proteccion y Control de la Calidad
1995 1995 Ambiente del Aire
Ministerio de Ambiente Modifica algunos articulos del decreto 948 de 1995
Decreto 979 de 3 de abril de o > | relacionados con las normas de la calidad del aire,
Vivienda y Desarrollo . L
2006 2006 Ay prevencion de la contaminacion y planes de
Territorial ) o o
contingencia; dreas fuente de contaminacion.
. . Ministerio de Ambiente, | Se establece la Norma de Calidad del Aire o Nivel
Resolucion 601 4 de abril de - C s o ,
Vivienda y Desarrollo | de Inmision, para todo el territorio nacional en
de 2006 2006 . . .
Territorial condiciones de referencia
Resolucion 909 5 de junio de Ministerio de Ambente, Normas y estandares de emision admisibles de
Vivienda y Desarrollo . i -
de 2008 2008 oy contaminantes a la atmosfera por fuentes fijas.
Territorial
Resolucion 910 5 de junio de Ministerio de Ambiente, Niveles permisibles de emision de contaminantes
Vivienda y Desarrollo .
de 2008 2008 L para fuentes moviles terrestres.
Territorial
. Ministerio de Ambiente,
Resolucion 610 | 24 demarzode | ;05 4. ¢ pecarrollo | Modifica la Resolucion 601 de 2006
de 2010 2010 .
Territorial
Resolucion 650 | 29 de marzo de M\l/lil;is;elgs d;:gggﬁge’ Se adopta a nivel nacional el Protocolo para el
de 2010 2010 e Monitoreo y Seguimiento de la Calidad del Aire
Territorial
Resolucion 651 | 29 de marzo de M\l/r.u.steglo d]e)Amgleﬁlte’ Creacion del Subsistema de Informacion sobre
de 2010 2010 IEREA Y PESATORO 1 Calidad del Aire - SISAIRE
Territorial
Resolucion 2154 | 2 de noviembre er.u.sterlo de Ambiente, Mod}flc‘a el Protocglo para e.l Monitoreo y
de 2010 de 2010 Vivienda y Desarrollo | Seguimiento de Calidad del Aire, adoptado a
Territorial través de la Resolucion 650 de 2010.
Por medio del cual se expide el Decreto
Reglamentario Unico del Sector Ambiente. La
Decreto 1076 de | 26 demayode | Ministerio de Ambiente | Seccion 2 establece las disposiciones generales
2015 2015 y Desarrollo Sostenible | sobre normas de calidad del aire, niveles de

contaminacion, emisiones contaminantes y de
ruido
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Regulacion FeCh? de Entidad Objetivo
expedicion
Resolucion 1309 | 13 dejulio de Ministerio de Ambiente | Modifica algunos articulos de la Resolucion 909 de
de 2010 2017 y Desarrollo Sostenible | 2008
Resolucion 2254 | 1denoviembre | Ministerio de Ambiente | Se adopta la Norma de calidad del aire ambiente
de 2017 de 2017 y Desarrollo Sostenible | para Colombia

4.2.2. Marco normativo

En la Tabla 7 se presentan los acuerdos, protocolos y otros documentos vigentes en Colombia,
relacionados con la calidad del aire ambiente.

Tabla 7. Documentos vigentes relacionados a la calidad del aire extradomiciliario, 2019

Documento FeCh? de Entidad Objetivo
expedicion
Politica de Prevencion Ministerio de Impulsa la gestion de la calidad del aire en el corto,
y Control de la 2010 Ambiente, Vivienda | mediano y largo plazo, para proteger la salud y el
Contaminacion del y Desarrollo bienestar humano, en el marco del desarrollo
Aire Territorial sostenible.
Protocolo para el Ministerio de Manual de operacion de sistemas de vigilancia de
monitoreo y Mar=o de 2010 Ambiente, Vivienda | la calidad del aire
seguimiento de la y Desarrollo Manual de disefio de sistemas de vigilancia de la
calidad del aire Territorial calidad del aire
Lineamientos para la formulacion de la politica
24 de Departamento integral de salud ambiental, con énfasis en los
CONPES 3550 de 2008 | noviembre de Nacional de &t . ; ,
. componentes de calidad de aire, calidad de agua y
2008 Planeacion ) _
seguridad quimica
17 de Alealdia de Se adopta la revision y ajuste de largo plazo del
Acuerdo 48 de 2014 diciembre de i Plan de Ordenamiento Territorial del Municipio
Medellin ;
2014 de Medellin
Acuerdo de diciembre | A I dopta cl Pl I de Gestion dela Calidad
Metropolitano Nro. 16 6 de diciembre | Area Metropolitana | Seadopta el Plan Integral de Gestion de la Calida
de 2017 de 2017 del Valle de Aburra | del Aire en el Valle de Aburrd - PIGECA
. Se adoptan medidas en el sector industrial que
Resolucion d d ‘ i } 1d o d o 1
metropolitana 912 de 19 demayode | Area Metropolitana | contribuyan al desarrollo de una gestion integra
2017 2017 del Valle de Aburra | de la calidad del aire en la jurisdiccion del Area
Metropolitana del Valle de Aburra
Se deroga el Acuerdo Metropolitano Nro. 15 de
Acuerdo ) 2016 y se adopta el nuevo protocolo del Plan
Metropolitano Nro. 4 19 de febrero | Area Metropolitana | Operacional para Enfrentar Episodios de
pd 2018 ’ de 2018 del Valle de Aburra | Contaminacion Atmosférica - POECA, en la
¢ jurisdiccion del Area Metropolitana del Valle de
Aburra
Resgluc1én 31 de agosto de | Area Metropolitana Se declaran unas Zonas Url-aal?as.de élre Protegido
metropolitana 2231 de 2018 del Valle de Aburra -ZUAP, dentro de la jurisdiccion del Area
2018 Metropolitana del Valle de Aburra
31 de iulio de Departamento
CONPES 3943 de 2018 2J018 Nacional de Politica para el mejoramiento de la calidad del aire
Planeacion
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5. Metodologia

Diversas metodologias se han implementado para estudiar la variacion espacial de contaminantes
atmosféricos, en donde, su seleccion depende del problema que se desee solucionar, la aplicacion
de los resultados y la informacion disponible. Partiendo de la limitacion que supone el
desconocimiento parcial de la variacion intraurbana de las particulas finas en el Valle Aburra, la
cual restringe la implementacion de estudios epidemiologicos que permitirian afianzar en el
entendimiento de los efectos a la salud ocasionados por este contaminante, se decidio explorar la
construccion de modelos de regresion de usos del suelo, para evaluar la variacion intraurbana del
PM: 5 en el Valle de Aburra, teniendo en cuenta que la principal fortaleza de esta metodologia es
la estructura empirica del mapeo de regresion, que permite la adaptacion a areas locales sin
monitoreo adicional o adquisicion de datos, generando resultados estadisticamente confiables,
con costos relativamente bajos (de Hoogh et al., 2014; Eeftens et al., 2012; Jerrett et al., 2005).
Ademas, en la zona de estudio se cuenta con una red de monitoreo de calidad del aire, una red de
camaras de fotodeteccion que permiten el acceso a conteos vehiculares y mapas de usos del suelo,
para implementar esta metodologia.

Con el fin de evaluar la variacion espacial intraurbana de las concentraciones de PM, 5, se modelo,
por medio del método de regresion de usos del suelo, el comportamiento de las concentraciones
mensuales de éste contaminante durante el aino 2018, en la ciudad de Medellin, a partir de la Red
de Monitoreo de Calidad del Aire vigente en el Valle de Aburra y otras variables explicativas. La
metodologia aqui descrita es consistente con la desarrollada y estandarizada por el European Study
of Cohorts for Air Pollution Effects (ESCAPE) para desarrollar modelos LUR (Eeftens et al., 2012) y
con la encontrada en diferentes estudios (Allen et al., 2011; Bertazzon et al., 2015; Cordioli et al.,
2017; Londono & Canon, 2015; Van Nunen et al., 2017).

5.1. Generalidades del estudio
— Tipo de estudio

Elpresente fue un estudio de tipo correlacional, debido a que se evalu6 el grado de asociacion entre
diferentes variables presuntamente relacionadas (Hernandez Sampieri, Fernandez Collado, &
Baptista Lucio, 2010), por medio de la elaboracion de regresiones espaciales mensuales para PMa3s.

— Periodo de analisis

El analisis se realizo6 en el periodo comprendido entre el Iro de enero y el 31 de diciembre de 2018,
debido a la disponibilidad de la informacion requerida, principalmente, a la cantidad de estaciones
de monitoreo de PM> s en el Valle de Aburra, la cual fue densificada a finales del afio 2017.

— Escala temporal

Previamente, en estudios desarrollados en el Valle de Aburra con el fin de analizar el
comportamiento de los niveles de material particulado en el tiempo, se ha observado la presencia
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de un ciclo diurno con un comportamiento bimodal de las concentraciones, relacionado con los
momentos de mayor flujo vehicular (EAFIT, 2019). Ademas, se ha evidenciado en el ciclo anual
una estacionalidad marcada en las series de material particulado, en donde, se observa un
incremento en las concentraciones de PMio y PMa s entre febrero y marzo, disminuciones entre
junio y julio, y un comportamiento tendiente al promedio anual entre septiembre y octubre (Area
Metropolitana del Valle de Aburra, 2018; EAFIT, 2019; Londofio, 2018b). En estos estudios, se ha
indicado que el valor maximo observado se presenta en los meses de transicion entre la época seca
y el periodo de luvias en la Region Andina Colombiana, propiciando las condiciones
meteorologicas, que, en conjunto con la orografia del valle, inciden en el incremento estacional de
los niveles de PM, s (Area Metropolitana del Valle de Aburr4, 2018; EAFIT, 2019).

Debido a la aplicacion de los modelos LUR en la evaluacion de la exposicion en estudios
epidemiologicos, donde no es prudente utilizar una escala horaria para evaluar asociaciones con
enfermedades relacionadas a la contaminacion atmosférica, se ha observado que la escala temporal
predominante para aplicar la metodologia es la anual (Area Metropolitana del Valle de Aburra,
2018; Eeftens et al., 2012). Por esta razon, adicionando las caracteristicas del estudio, en donde se
desea evaluar la influencia de determinadas variables en los niveles de PM» 5, con el fin de aportar
al entendimiento del comportamiento del mismo; para esta investigacion se establecio la escala
mensual para la construccion de los modelos LUR, es decir, se construyeron modelos mensuales
durante un afio, debido a la estacionalidad mensual marcada que presentan las concentraciones
del PMs s en el Valle de Aburra (Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2018).

— Sistema de coordenadas utilizadas

Sistema de Coordenadas Proyectadas: PCS MAG Ant Medellin
Sistema de Coordenadas Geograficas: GCS_MAGNA

— Zonade estudio

El Valle de Aburra se caracteriza por ser un valle estrecho ubicado en la cordillera de Los Andes,
con topografia irregular. Este se encuentra entre 1300 y 2800 metros sobre el nivel del mar y se
extiende por aproximadamente 60 kilometros de longitud con un ancho variable (Zapata, Cano,
Ramirez, Rubiano, & Jiménez, 2015). Por su ubicacion en la region tropical ecuatorial, presenta
un clima subtropical subhtimedo, donde la temperatura oscila entre 16 y 28°C con una media de
22°C. La precipitacion acumulada anual varia entre 1400 mm hasta los 2700 mm, presentandose
un régimen de lluvias bimodal, con épocas lluviosas en los meses de mayo y octubre (Guerrero
Hoyos & Aristizabal Giraldo, 2019).

El Area Metropolitana del Valle de Aburra se encuentra conformado por 10 municipios, de los
cuales, las cabeceras municipales o zonas urbanas de Medellin, Bello, Copacabana, Envigado,
Itagtii, La Estrella y Sabaneta, conformaron la zona de estudio (Figura 2). Los municipios
seleccionados comprenden un drea de 737.12 km?, donde 142.56 km? corresponden a las cabeceras
municipales. Estos son centros densamente poblados con 3,556,157 habitantes en total, donde el
66.7% se encuentran ubicados en Medellin (Departamento Nacional de Estadistica, 2019).
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Figura 2. Ubicacion y mapa de elevaciones de la zona de estudio

5.2. Diseno experimental y metodologico

Para la construccion de modelos de regresion de usos del suelo, se consider6 como variable
dependiente, la concentracion promedio mensual de PMa ;s de las estaciones de monitoreo. Por
otro lado, se definieron cinco (5) grupos para clasificar todas las posibles variables explicativas,
segtn la procedencia de las mismas (Tabla 8).

Tabla 8. Grupos de clasificacion de las posibles variables explicativas

Grupo Definicion
1 Variables de posicion
2 Variables ambientales
3 Variables de usos del suelo
4 Variables de movilidad
5 Variable demografica
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Se definieron diferentes buffers circulares, con radios de 50, 100, 150, 200, 300 y 500 m y centro en
las coordenadas de los sitios de monitoreo de la variable dependiente. Con cada buffer se
construy6 un modelo de regresion de usos del suelo en donde, para cada mes, permanecieron fijos
los valores de concentracion promedio mensual de PM» s, las variables de posicion (Grupo 1) y las
variables ambientales (Grupo 2). En cambio, las variables de usos del suelo (Grupo 3), las variables
de movilidad (Grupo 4) y la variable demografica (Grupo 5), fueron calculadas para cada buffer
por medio de intersecciones espaciales. teniendo en cuenta la variacion mensual del contaminante.
Por otro lado, a medida que se cambiaba el mes, se modificaban las variables del Grupo 2 y una
variable del Grupo 4 (flujo vehicular), mientras que las demas variables permanecian fijas.

Con el diseno anterior, se construyeron 6 modelos para cada mes del afio 2018, correspondientes
a cada buffer evaluado. Dando como resultado, 72 modelos para todo el periodo de analisis (Tabla

9).

Tabla 9. Namero de modelos construidos teniendo en cuenta los seis buffers explorados

. Datos calculados para

Buffer Datos fijos para cada buffer cada buffer

50 m

100m — Concentracion promedio

150 m mensual de PMy s - Var?ables Grupo 3

. —  Variables Grupo 4
200 m —  Variables Grupo1 B
_ Variables Grupo 2 —  Variable Grupo 5
500 m
Total 6 modelos LUR para cada mes
Diseno experimental = 6 LUR x12 meses = 72 modelos LUR

En general, la construccion y seleccion del mejor modelo LUR, conlleva un proceso riguroso. Con
el fin de facilitar el entendimiento del ejercicio realizado, en este trabajo se opt6 por dividir la
metodologia en cuatro momentos principales, en donde, el Momento 1 consisti6 en el analisis
exploratorio de las series de tiempo correspondientes a las variables ambientales y los aforos
vehiculares, las cuales debian pasar por un proceso de analisis de calidad del dato y de seleccion,
para garantizar condiciones optimas de la informacion disponible en todo el periodo de analisis.
Los datos de las series temporales seleccionadas en la escala temporal definida previamente, en
conjunto con las demas variables espaciales, como los usos del suelo y la malla vial, pasaron por
un preprocesamiento importante, relacionado con la interseccion de cada posible variable
explicativa con los seis buffers definidos, con el fin de generar las variables predictoras SIG,
insumo para la construccion del modelo LUR. Todo este proceso, fue agrupado en el Momento 2.
Luego, en el Momento 3, con la informacion espacial preparada para cada buffer y cada mes, se
procedieron a aplicar unos criterios de seleccion para definir las posibles variables explicativas a
evaluar en el modelo y, por consiguiente, construir cada modelo LUR. Por medio de los criterios
de seleccion del método OLS, se selecciond el mejor modelo para cada buffer en cada mes.
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Finalmente, en el Momento 4, evaluando los mismos criterios mencionados con los seis modelos
construidos para cada mes, se selecciono el mejor modelo mensual y con estos, se estimaron los
valores para PM,5 para la zona de estudio. En la Figura 3, se muestra un diagrama que relaciona
los Momentos descritos con cada uno de los objetivos especificos establecidos en el trabajo de
investigacion.

Momentos metodoldgicos

Momento 1 Momento 2 Momento 3 Momento 4
Andlisis . Construccién de Seleccién de los
] Preprocesamiento :
exploratorio de de las variables modelos LUR mejores
las variables clasv € mensuales modelos LUR
Objetivo 1 Objetivo 2 Objetivo 3

Figura 3. Momentos metodologicos principales

5.3. Momento metodologico uno: Analisis exploratorio de las variables
5.31. Recoleccion de informacion

Este trabajo se desarroll6 con informacion secundaria, recolectada previamente por diferentes
entidades publicas de los municipios que conforman el Valle de Aburra. La informacion sobre la
variable dependiente y las explicativas fue solicitada a las entidades referidas en la Tabla 10.

Tabla 10. Informacion necesaria para la construccion de modelos LUR y fuente de informacion

Entidad Informaci6n solicitada

Aforos vehiculares para 2018. Conteo de
vehiculos por una via durante un dia.

Secretaria de Movilidad de cada municipio que

conforma el Area Metropolitana del Valle de Aburra Vehiculos matriculados en el ano 2018.

Malla vial actualizada del municipio.
Malla vial y mapas de usos del suelo urbano

Departamento de Planeacion de Medellin de Medellin, para 2018
Malla vial y mapas de usos del suelo urbano
Area Metropolitana del Valle de Aburra para todos municipios del Area
Metropolitana del Valle de Aburrd, para 2018
Portal Geografico del Municipio de Medellin Malla vial, jerarquia vial, mapas de usos del
(online)! suelo urbano actualizados, para 2018
Sistema de Alertas Tempranas del Valle de Aburra - Concentraciones de PMs s en el Valle de
SIATA (online)? Aburra en escala horaria, para 2018
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Entidad Informacion solicitada

Ubicacion de estaciones de PM, 5 para 2018

Series de variables meteorologicas
(temperatura, velocidad del viento y
precipitacion) en escala horaria o minutal,

para 2018
Ubicacion de estaciones meteoroldgicas para
2018
Sistema Sigma — Universidad Pontificia Bolivariana Concentraciones de PMa s en el Valle de
(online)’ Aburra en escala diaria, para 2018

- . ) Proyeccion de poblacion 2016 a 2020 para el
4
Alcaldia de Medellin (online) municipio de Medellin

Departamento Administrativo Nacional de Poblacion de municipios de Antioquia. Censo
Estadistica (DANE) > Nacional de Poblacion y Vivienda 2018

! Fuente: Portal Geografico del Municipio de Medellin. Recuperado de https://www.medellin.gov.co/geomedellin/index hyg

2 Fuente: Sistema de Alertas Tempranas del Valle de Aburra- SIATA. Recuperado de https:/siata.gov.co/descarga siata/index.php/Index2/

3 Fuente: Sistema SIGMA. Convenio Area Metropolitana del Valle de Aburra y la Universidad Pontifica Bolivariana. Recuperado de
http://modemed.upb. edu.co/zigma2/

4 Fuente: Alcaldia de  Medellin.  Proyecciones de  Poblacion 2016 a 2020 de  Medellin.  Recuperado  de
https://www.medellin.gov.co/irj/portal/medellin?Navigation Target-navurl://06bdb4d911e35cb9d3de717115deede3

> Departamento Administrativo Nacional de Estadistica - DANE. Resultados Censo Nacional de Poblacion y Vivienda: tercera entrega. Recuperado
de https://www.dane.gov.co/files/cens02018/informacion-tecnica/cnpv-2018-presentacion-3ra-entrega.pdf

Para Medellin, se encontro informacion de todas las variables solicitadas, sin embargo, para los
otros municipios del Valle de Aburra, no se pudo obtener informacion relacionada a aforos
vehiculares para todo el periodo de analisis.

— Variable dependiente: PMa s (pg/m?)

Durante el periodo de analisis estuvieron en funcionamiento 24 estaciones de monitoreo de PM> 5
en la Red de Monitoreo de Calidad del Aire del Valle de Aburra, donde dos de ellas eran
semiautomaticas (mediciones cada 72 horas) y el resto automaticas (cada hora). Las series de
concentraciones promedio diarias de este contaminante fueron obtenidas a través del Sistema
Sigma, convenio establecido entre el Area Metropolitana del Valle de Aburra y la Universidad
Pontificia Bolivariana, y la ubicacion geografica de las estaciones fue obtenida por medio del
SIATA.

Debido a la limitacion y escasez de datos relacionados con aforos vehiculares para los municipios
del Valle de Aburra, solo exploraron 18 estaciones de monitoreo de PMas ubicadas en los
municipios definidos en la zona de estudio (seccion 5.1), las cuales se muestran en la Tabla 11.
Entre estas estaciones, una era urbana industrial, tres eran urbanas de trafico, dos eran suburbanas
de fondo y el resto eran urbanas de fondo (EAFIT, 2019). Aunque lo ideal seria que la mayoria de
las estaciones insumo para la construccion de los modelos LUR fueran de trafico (Londofo &
Canon, 2015), al tener una cantidad limitada de equipos en la red de monitoreo, se opto por utilizar
todas las estaciones, sin importar su clasificacion.
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Tabla 11. Estaciones de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire del Valle de Aburra exploradas

Altur Gl Tipo d
# | Estacion Nombre Municipio | Codigo X Y WA | nivel de poc 62
(msnm) | . estacion
piso (m)
1 BEL.FEVE LE. Fernando Vélez Bello 87 835055.99 | 1192800.9 1510 8 UF
2 | COP.CVID Clwf‘%‘j@fg;“‘ma Copacabana | 82 8420339 | 11936652 | 1455 115 UF
3 | ENV.HOSP | ESE. Santa Gertrudis | Envigado 88 833487.44 | 1174121.9 1581 1 UF
4 | EST.HOSP | Hospital LaEstrella | LaEstrella 78 826601.07 | 1172667.7 | 1765 15 UF
5 | SURTRAF | Estacion Trafico Sur | LaEstrella 48 82844825 | 11723115 1502 3 UT
6 | Tacus | ¢ dﬁggz?m de Ttagiii 28 | 83180042 | 176001 | 1536 3 Ul
7 | maconc | MF Corécelo Municipal | 1o 38 82658101 | 1174102 | 1645 4 SF
e Itagiii
8 | MEDALTA | LEPedroOctavio ) g | 70 | 83031847 | 1800075 | 1595 8 UF
Amado - Altavista
9 | MED.ARAN LE Ciro Mendia Medellin 86 836314.65 | 1187923.9 1545 6 UF
10 | MED.BEME | LE Pedro Justo Berrio | Medellin 83 830333.01 | 1181704.3 1614 5 UF
11 | MED.LAYE Tanques La Ye EPM Medellin 44 836955.82 | 1175654.7 1981 4 SE
12| CEN.TRAF ESta‘ééeE;géﬁco Medellin 12 83485918 | 1183399.8 | 1730 4 UT
Politécnico
13 | MED.PJIC! Colombiano Jaime Medellin 6 83395293 | 1178578.7 1546 6 uT
Isaza Cadavid
San Cristobal - Parque
14 | MED.SCRI Biblioteca Fernando Medellin 85 827460.08 | 1186197.8 1683 12 UF
Botero
15| MED.TESO | F-Inem - SedeSanta |y o, 84 835813.36 | 11775616 | 1670 12 UF
Catalina
16 | MED.UNNy | Universidad Nacional =y 25 | 83403791 | 11845956 | 1469 4 UF
Sede El Volador
Villahermosa - Planta
17| MED.VILL | de produccion deagua | Medellin 80 837219.03 | 1184102.3 1714 4 UF
potable EPM
18 | SAB.RAME LE. Rafael J. Mejia Sabaneta 90 829246.33 | 1171318.2 1625 8 UF
Fuente: Sistema SIGMA. Convenio Area Metropolitana del Valle de Aburra y la  Universidad Pontifica Bolivariana.

http://modemed.upb.edu.co/zigma2/. Consultado: 29 de enero de 2018.
Fuente: Sistema de Alertas Tempranas del Valle de Aburra- SIATA. https://siata.gov.co/descarga_siata/index.php/Index2/. Consultado: 31 de enero

de 2018.

! Estacion semiautomatica con registros diarios para la mayoria del periodo evaluado.
2 UT: Urbana de trafico, UIL: Urbana industrial, UF: Urbana de fondo, SF: Suburbana de fondo. Fuente: (EAFIT, 2019)

— Variables ambientales

Las variables meteorologicas evaluadas fueron temperatura (°C), velocidad del viento (m/s) y
precipitacion (mm), cuya informacion fue adquirida a través del SIATA. Durante el periodo de
analisis, estuvieron en funcionamiento 32 estaciones meteorologicas con mediciones cada minuto
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de las dos primeras variables, sin embargo, algunas de las estaciones se encontraban por fuera de
los municipios del Valle de Aburra, otras no tenian informacion disponible en el periodo de
analisis, por tanto, en una exploracion preliminar no se incluyeron estas estaciones, ademas de las
ubicadas en los municipios de Barbosa, Caldas y Girardota; en total se seleccionaron 22 estaciones

para la temperatura y la velocidad del viento.

Adicionalmente, estuvieron en funcionamiento 148 estaciones pluviograficas con registros minuto
a minuto de precipitacion (mm) y, después de aplicar los mismos criterios previamente
mencionados, se seleccionaron 29 estaciones (Tabla 12). Los gradientes de temperatura, velocidad
del viento y precipitacion fueron estimados en la etapa de preprocesamiento de las variables
ambientales (Momento 2), descrita mas adelante.

Tabla 12. Estaciones con registros de temperatura (T), velocidad del viento (Vv) y/o precipitacion (P),

para el afo 2018
# Nombre Municipio | Codigo X Y (—é) (;1]78) (nfm)
1 LE Barrio Paris Bello 121 833559.704 1190174.464 X
3 | Cenerode Desarrollo Infantil Pequefios |- gy 154 | 8372818779 | 118970917 x
Exploradores

3 Jorge Eliecer Gaitan - Thies Bello 271 836101.7676 1192751.379 X X b
4 Laisla Bello 282 834491.9012 1189863.134 X
5 Ciudadela Educativa La Vida Copacabana 73 842070.9742 1193647.287 X X X
6 Bomberos Envigado Envigado 244 831374.1896 1173905.406 X
7 Alcaldia Envigado Envigado 252 832768.0448 1174263.187 X X X
8 LE CO“C?I%XEISE%IIde Iragud Ttagiii 38 8265607253 | 1174126229 | x | x

9 Colegio Concejo de Itagtii [taguil 206 826589.3825 1174081.894 X X X
10 | Casa de Justicia de Itagii (ITACJUS)! | Itagii 28 8318004231 | 1176000997 | x | x

11 Alcaldia La Estrella - Thies La Estrella 229 826469.6459 1173274.656 be be

12 Alcaldia La Estrella La Estrella 230 826469.6459 1173274.656 X
13 Deslizamiento La raya La Estrella 261 826128.8823 1168076.104 X
14 Himalaya La Estrella 266 827078.6314 1171763.899 X
15 Colegio Canadiense La Estrella 267 8272131467 1170048.767 X
16 | Estacion Trafico Centro (CEN.TRAF)! |  Medellin 12 834866.4248 1183401.541 X X

17 Ugﬁi%f@%gggf?&lgsgﬁol\%ﬂa " | Medellin 25 834037.9054 | 1184595574 | x | x

18 | TanquesLaYe- EPM (MED.LAYE)! Medellin 313 836941.4733 1175649.791 X X

19 ISAGEN Medellin 59 836028.9374 1179125.933 X X
20 Jardin Botanico Medellin 68 835633.2975 1185262.294 X X X
21 Torre SIATA Medellin 7 832758.6187 1184144.329 X
22| Centro de salud San Javier la Loma Medellin 83 828051.4456 1185571.89 X X X
23 Colegio Divino Salvador Medellin 129 837207.3338 1181682.486 X
24 Miraflores Medellin 184 837117.7015 1180901.73 X
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# Nombre Municipio | Codigo X Y (_é) (1:1/73) (nfm)
25 Pluviografica La Sanin Medellin 189 837450.3663 1177911.746 X
26 Unw(ﬂhjé‘g%%eg\h%}dhn Medellin 197 830380.1743 | 1180938577 | x | x | x
27 POhtecmc(‘;/J[g%?;]Ifg? Cadavid Medellin 198 | 8339460946 | 1178581992 | x | x | x
28 Torre SIATA Medellin 201 832758.6187 1184144.329 X X b
29 AMVA Medellin 202 834340.6524 1182251424 X X X
30 UNAL-Sede Agronomia Medellin 203 833959.0669 1184310.146 X X

31 Santa Elena-Radar Medellin 205 839495.5805 1176855.199 X X X
32 La Ladera Medellin 211 836587.3565 1183245.129 X
33 Sede Social Picacho Las Vegas Medellin 241 832995.7058 1188437.05 X
34 IE Jesas Maria Valle Medellin 242 833489.1103 1188725.466 X
35 Escuela CEDEPRO Medellin 249 8274763641 1179775.55 X X X
36| Estacion Trafico Sur (SUR.TRAF)! Sabaneta 48 828423.3629 1172329.72 X X

37 Club del Adulto Mayor Sabaneta 146 829001.9499 1171774 .907 X
38 Fuente Clara Sabaneta 193 830039.207 1170151.236 X
39 Institucion Rafael J. Mejia - Thies Sabaneta 318 829096.6387 1171589.886 X X

Fuente: Sistema de Alertas Tempranas del Valle de Aburra- SIATA. https://siata.gov.co/descarga_siata/index.php/Index2/.
Consultado: 20 de febrero de 2018.
! Estaciones de la Red de Calidad del Aire del Valle de Aburré con mediciones de variables meteorologicas.

Aunque en el analisis del comportamiento de los contaminantes atmosféricos existen otras
variables meteorologicas que influencian el transporte y dispersion de los compuestos, la
complejidad de los patrones de flujo del viento en areas urbanas, generan limitaciones en las
predicciones de la dinamica del contaminante. Debido a esto, en la construccion de los modelos
LUR, algunos autores han explorado la inclusion de componentes relacionadas a la dinamica
atmosférica en la metodologia. En el estudio realizado por Arain et al. (2007), se incluyeron
campos de flujo de viento interpolados en la construccion del modelo LUR para NO» en dos
ciudades canadienses, encontrando incrementos entre 1y 4% en el rendimiento del mismo, sin
embargo, senalan que este es un procedimiento largo y complejo (Arain et al., 2007). La inclusion
de la direccion del viento como variable explicativa, aunque se ha sugerido que puede mejorar el
desemperio del modelo, no es comuin en la construccion de modelos LUR, por esta razon, en este
trabajo se opto por explorar las variables mas comunes utilizadas en la metodologia e incluir ésta,
y otras variables, en un estudio futuro.

— Variables de usos del suelo

A partir de los planes de ordenamiento territorial y los mapas de usos generales del suelo urbanos
y rurales de los municipios seleccionados, cuya informacion fue adquirida a través del Area
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Metropolitana del Valle de Aburray el Portal Geografico del Municipio de Medellin, se obtuvieron
las capas de uso industrial, residencial y zonas verdes, observados en la Figura 4.
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Figura 4. Usos industriales, residenciales y zonas verdes en la zona de estudio
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— Variables de movilidad

Con el fin de analizar la influencia de la cercania al trafico vehicular en las concentraciones de
PMss, se utilizé como insumo la malla vial de los municipios seleccionados. A partir de la
jerarquizacion vial expuesta en los POT de los municipios, se seleccionaron como vias principales
las vias arteria y travesia, y como secundarias, las colectoras, mostradas en la Figura 5.
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Figura 5. Malla vial de la zona de estudio, insumo para la construccion de los modelos LUR

Por otro lado, para analizar la influencia del flujo vehicular en las vias principales y secundarias
cercanas a las estaciones de monitoreo, se obtuvo informacion de aforos vehiculares acumulados
diarios en el ano 2018, a partir de los dispositivos del Sistema Inteligente de Movilidad de Medellin
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(SIMM) de la Secretaria de Movilidad de Medellin, ademas de informacion sobre el parque
automotor matriculado para el mismo ano. En total, se adquiri6 informacion de intensidad dada

en vehiculos mixtos por dia, para 40 puntos distribuidos en la zona urbana del municipio de
Medellin (Tabla 13).

Tabla 13. Camaras de fotodeteccion insumo para estimacion del flujo vehicular

# Direccion Nombre Codigo| Longitud Latitud

1 Cr49Cl18 Servientrega 1 834077.615 1179798.262
2 Cr80Cl55 Mediterraneo 2 832012.5372 1185263.626
3 Cr 65 Cl 2A Sur Campos de Paz 3 832684.9309 1178407.234
4 Cl33Cr76 Los Almendros (Occ) 5 831831.2227 1181891.385
5 Cr43ACl31 Carnavale (N) 9 834815.2549 1181052.197
6 Cr52Cl 2 Sur Cristo Rey (S) 12 833018.8839 1178342.186
7 Cr52Cl 2 Sur Cristo Rey (N-S) 13 833031.4002 1178322.32
8 Cr65Cl80 Cementerio Universal 14 834426.2141 1186031.664
9 Cl29Cr44 Premium Plaza (Ori) 15 834660.8342 1180801.815
10 Cl44 Cr70 Exito 70 (Occ) 18 832724.8089 1183028.287
11 Cr 52 Cl12A Sur Guayabal 19 832615.7419 1177314.243
12 Cr34 Cl16 A Sur Mall Campestre 24 834812.6216 1176004 .21
13 Cl 44 Cr53 Alpujarra (Ori) 27 834472.6968 1182649.377
14 Cr70Cl47D Estacion Estadio 31 832824.1876 1183457.732
15 Cr8lCr76 La Mota 33 831571.5824 1179725.432
16 Cr45Cl46 El Palo - El Huevo 35 835194.6543 1182526.839
17 Cl57B Cr 57 Minorista 38 834574.7225 1184000.463
18 Cl10 Cr43F Exito Poblado 40 834291.2706 1178965.338
19 Cr38Cl19 Las Palmas 48 835200.0898 1179820.37
20 Cr65Cl25 Barrio Antioquia 50 833303.6051 1180538.15
21 Cl30Cr66B Fatima 51 832909.8409 1181107.868
22 Cl10A Cr 36 10 Hotel 53 835299.7135 1178658.929
23 Cl10 Cr40 Mondongos 54 835011.9017 1178669.991
24 Cl50Cr65 Sauces (Occ-Ori) 56 833606.5525 1183792.53
25 Cr81Cl35 Don Quijote 58 831176.9797 1182401445
26 Cr48Cl16A Las Vegas 59 834165.5861 1179573.71
27 Cr65Cl195 Parque Juanes 61 834766.2336 1187455381
28 Cr50 Cl 4 Sur Puente 4 Sur 63 8337149181 1177943.57
29 Cl18Cr23 Chuscalito 65 836737.8715 1179343.199
30 Cr49Cl17A Sur Tugo I 66 833413.5875 1176489.28
31 Cr52Cl21 Zoologico Santafé 67 833739.7019 1180072.371
32 Cl 66 Cr 45 Palos Verdes 69 836309.5098 1184386.949
33 Cr80Cl76 Dona Maria 70 832658.7243 1186142.444
34 Cr52Cl17 Bodegas Olaya 71 833680.9159 1179818.183
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A partir de las proyecciones de poblacion y el Censo Nacional de Poblacion y Vivienda de 2018 en
la zona de estudio, se pudo obtener informacion de poblacion por barrio, para el afio 2018, en

# Direccion Nombre Codigo Longitud Latitud
35 Cr 25 Cl1 9A Sur Transversal Superior 72 835834.0137 1176449.316
36 Cr70Cl19 Aeroparque Juan Pablo II 73 832378.2753 1180101.074
37 Cl54 Cr67B LaIguana 74 833397.2434 1184195.835
3| Conexionvial Aburra- Via Tanel de Occidente 75 | 8265426449 | 1186316718
39 Conexion vial Aburra - Via Tunel de Ogcidente (Oce- 76 8965476449 1186316718
Cauca Ori)
40 Cl12 Sur Cr 50FF FLA (N-S) 7 833123.8135 1177205.133
— Poblacion

Medellin (Alcaldia de Medellin, 2015); por comuna, para el afio 2017, en Itagiii (Departamento

Administrativo de Planeacion, 2018) y por municipio para los otros (Departamento Nacional de
Estadistica, 2019). En la Figura 6 se muestra el nimero de habitantes asignado a los centroides de

cada entidad (barrio, comuna o municipio).
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Figura 6. Numero de habitantes en la zona de estudio
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5.3.2. Analisis exploratorio de variables ambientales y aforos vehiculares

Con el fin de analizar la calidad de la informacion adquirida y de tener una caracterizacion de los
datos, se realizo una exploracion inicial de las series de tiempo de PMs s, temperatura, velocidad
del viento, precipitacion y aforos vehiculares; permitiendo evaluar la plausibilidad de los datos,
ademas del estado de las series. Se calcularon los estadisticos descriptivos mensuales y para el ano
completo, y se realizaron graficos para analizar la dispersion, asimetria y los valores atipicos en
todo el periodo de analisis.

Por otro lado, con el proposito de comparar las estimaciones de los modelos LUR mensuales entre
si, se debian mantener condiciones homogéneas en la informacion de entrada para la construccion
de cada modelo, es decir que los datos para cada mes debian provenir de exactamente las mismas
estaciones a lo largo del periodo de analisis, tanto para la variable dependiente, como para las
variables explicativas (temperatura, velocidad del viento, precipitacion y aforos vehiculares). Si
para un mes en especifico, no se presentaba informacion en una estacion, ésta no podia incluirse
en la construccion de los otros modelos; por esta razon, la cantidad de estaciones inicial, indicadas
en la Tabla 11, Tabla 12 y Tabla 13, estaba sujeta a reducirse como consecuencia de la calidad y
cantidad de la informacion disponible.

Para analizar la cobertura de los datos analizados, se calculo el porcentaje de valores no
disponibles en cada una de las series para todo el periodo de analisis y para cada mes; ademas, con
el fin de evaluar la distribucion de los mismos en la serie, se grafico su distribucion en todo el
periodo de analisis. Para esto, todos los valores de la serie fueron reemplazados por un namero
tnico, ocasionando que la serie completa se transformara en una linea recta para visualizar con
claridad los periodos sin registros.

5.3.3. Criterios de seleccion de estaciones

Ademas de los criterios de inclusion relacionados a la ubicacion de las estaciones, mencionados
previamente; con el fin de tener homogeneidad en la cantidad de datos a analizar mensualmente y
para obtener modelos LUR mensuales comparables, se establecieron criterios para la seleccion de
las estaciones de monitoreo de PM 5, las estaciones meteorologicas y las camaras de fotodeteccion,
expuestos a continuacion:

— Porcentaje de valores perdidos no excedio el 25% de los datos disponibles en las series
diarias, para todo el periodo de analisis.
— El grafico de registros no mostro meses completos sin informacion disponible.

— El porcentaje de valores perdidos mensual no excedio6 el 27% de los datos en las series
diarias.

Después de explorados estos criterios, solo se incluyeron en la construccion de los modelos, las
estaciones que cumplieron con los tres criterios definidos, es decir que tuvieran mediciones en
todo el periodo de medicion.
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5.3.4. Excedencias a la norma de calidad del aire

Como un ejercicio exploratorio, a las estaciones de monitoreo de PM s seleccionadas, se calculo
el namero de excedencias a la norma, es decir el nimero de dias en donde la concentracion del
contaminante excedio el nivel diario maximo permitido establecido en la Resolucion 2254 de 2017
(Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible. Reptblica de Colombia, 2017).

Para el calculo de las excedencias, se categorizaron las series asignandoles un valor nulo o cero
cuando las concentraciones no excedieran el umbral diario (Tabla 14) y el valor de uno para los
niveles por encima de éste; de esta manera, el valor asignado corresponde a un dia de excedencia.
Finalmente, se grafico el total de dias de excedencias en todo el periodo de analisis, para cada serie.

Tabla 14. Niveles diarios maximos permisibles para PM, s

Fechas de vigencia Nivel maximo permisible-PM s Tiempo c'le
exposicion
1 de enero de 2018 a 30 de junio
de 2018 50 pg/m3 24 horas
Desde 1 dejulio de 2018 37 pg/m3 24 horas

Fuente: Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible (2017). Resolucion 2254 de 2017: Por la cual se adopta la norma de calidad del aire ambiente
y se dictan otras disposiciones. Bogota D.C.

5.4. Momento metodologico dos: Preprocesamiento de las variables

Después de definir cuales estaciones de las diferentes variables se utilizarian para el analisis, se
procedio a llevar los datos promedio mensuales a un formato espacial (capas vectoriales o shapes).
Para la precipitacion, se utilizo el valor acumulado mensual.

5.4.1. Interpolaciones espaciales
— Temperatura, velocidad del viento y precipitacion

Para la construccion de los modelos LUR, se requiere que los valores de las variables del Grupo 2
se encuentren en la misma ubicacion de las estaciones de monitoreo de PM» 3, sin embargo, esto
solo ocurre con algunas estaciones de la Red Meteorologica y Pluviografica del Valle de Aburra.
Para resolver esta situacion, se aplicaron algoritmos de interpolacion espacial, Inverso de la
Distancia (IDW) o Spline, escogiendo la interpolacion con menor Error Cuadratico Medio
(RMSE), para la temperatura, velocidad del viento y precipitacion, en cada mes. Para esto, se
utilizo la funcion Geostatistical Wizard del aplicativo Geostatistical Analyst del software ArcGIS 10.7®.

Luego, con la superficie interpolada, se estimaron los valores de las tres variables en las
coordenadas de las estaciones de monitoreo de PMas seleccionadas, por medio de la funcion
Extract Values to Points del aplicativo Spatial Analyst Tools en ArcGIS 10.7®.
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— Gradientes espaciales de temperatura, velocidad del viento y precipitacion

En el estudio realizado por Londono & Canon (2015), se encontroé que los gradientes de
temperatura y velocidad del viento mejoraron la descripcion de la variabilidad de la concentracion
del PMjo en los modelos LUR desarrollados. Por ende, ademas de las variables meteorologicas, a
partir de las superficies interpoladas, se calcularon los gradientes de temperatura, velocidad del
viento y precipitacion, en porcentaje, por medio de la funcion Slope del aplicativo Spatial Analyst
Tools de ArcGIS 10.7®. Con estos se calculdo un mapa de pendientes para cada variable, el cual
representa los gradientes mencionados. Finalmente, se aplico la funcion Extract Values to Points,
para estimar los valores de las nuevas variables en los sitios de monitoreo de PMas.

— Aforos vehiculares

La informacion de aforos vehiculares esta relacionada a la ubicacion de las camaras de
fotodeteccion, por ende, no se tiene informacion para toda la malla vial de la zona de estudio. Para
estimar los valores de aforos en las otras vias principales, se utilizo el algoritmo Geoestadistico
Univariado (Kriging), que ha mostrado un mejor ajuste que otros métodos de interpolacion
espacial, para estimar esta variable (Eom, Park, Heo, & Huntsinger, 2006; Musunuru, Wei, &
Porter, 2017; Sarlas & Axhausen, 2016; X. Wang & Kockelman, 2009).

Para evaluar la estacionariedad de los datos espaciales de aforos vehiculares, se calcularon las
medidas de tendencia central (media, mediana y moda), el sesgo y el histograma de frecuencias,
por medio de la funcion Histogram de Explore Data en el aplicativo Geostatistical Analyst. En caso de
no cumplir con el supuesto de estacionariedad, se realizaron las transformaciones sugeridas por
los criterios de Webster y Oliver, es decir, se aplico una transformacion de raiz cuadrada, si el
valor absoluto del sesgo estaba entre 0.5y 1.0; o logaritmica, si el valor absoluto del sesgo era mayor
a1.0 (Londono, 2018a).

Después de transformados los datos, se repetia el procedimiento anterior para evaluar la
estacionariedad del nuevo conjunto; de cumplir el supuesto de normalidad, se procedia con la
implementacion de la metodologia Kriging, en caso contrario, se aplico como método de
interpolacion espacial un IDW o Spline.

Con los datos estacionarios, se procedio a realizar el analisis estructural, es decir, calcular el
semivariograma empirico y a ajustarlo al semivariograma teorico, por medio de la funcion
Geostatistical Wizard del aplicativo Geostatistical Analyst. Se compararon 9 modelos de
semivariograma empiricos disponibles en ArcGIS 10.7® y se escogi6 el modelo con el partial sill, el
modelo mas parecido a la varianza de los datos y con el menor valor de ASE, RMSE y RMSS.

Luego, para obtener las estimaciones en toda la malla vial de la zona de estudio, se asignaron los
valores de los aforos vehiculares estimados previamente, a las vias principales (Figura 5), por
medio de la funcion Overlay-Intersect del aplicativo Analysis Tools de ArcGIS 10.7®. Para la
construccion de modelos LUR y el analisis, se utilizo la inversa de la variable transformada.
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5.4.2. Poblacion

A cada centroide de los poligonos de los barrios (Medellin), comunas (Itagiii) o municipios (otros
municipios de la zona de estudio), se asigno el valor del niamero de habitantes (Figura 6). Se
obtuvo la densidad poblacional en toda la superficie de la zona de estudio, por medio de la funcion
Kernel density-Density del aplicativo Spatial Analyst Tools, la cual distribuye la magnitud de la
poblacion asignada a cada punto en toda el area de estudio, mediante una funcion de kernel (ESRI,
2019a).

5.4.3. Zonas de influencia o buffers
— Estaciones de monitoreo de PM> 5

Se definieron seis buffers circulares con centro en las coordenadas de los sitios de monitoreo de
PM, 35, con radios de 50, 100, 150, 200, 300 y 500 m, con el fin de evaluar la influencia en la
variabilidad del PMas, de las variables explicativas contenidas en cada una de estas areas, por
medio de la funcion Proximity-Buffer del aplicativo Analysis Tools.

— Vias

Con el fin de calcular el area de las vias, basandose en el ancho promedio de estos tipos de via
(Alcaldia de Medellin, 2014), se definieron buffers de 12.5 y 5 m de radio para las vias arteria y
colectoras, respectivamente.

5.4.4. Variables predictoras SIG

Cada uno de los 6 buffers definidos se intersecaron con las variables de uso del suelo (Grupo 3),
por medio de la funcion Extract-Clip, y las variables de movilidad (Grupo 4), con la funcion Overlay-
Intersect, ambas del aplicativo Analysis tools. De esta manera, para cada buffer se obtuvo solo la
informacion que se encontraba disponible en el area definida por los mismos. Estos datos
construidos a partir de las intersecciones de los buffers, son las variables SIG predictoras.

Para cada estacion de PMa s y cada buffer, se calcularon las distancias desde la estacion hasta el
uso o via mas cercana y las areas intersecadas para cada variable. Con la informacion adquirida se
definieron las posibles variables explicativas, mostradas en la Tabla 15, clasificadas en cada uno de
los grupos establecidos previamente (Tabla 8).

Tabla 15. Variables explicativas evaluadas en la construccion de los modelos LUR

# Variables explicativas Unidades No‘rlr;lsil;iebcliee e
Grupo 1. Variables de posicion

1 | Alturadela estacion msnm ALTURA

2 | Altura a nivel de piso m PISO
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# Variables explicativas Unidades No‘rlnals;:bil: 2
3 | Buffer circular de radio r m -
Grupo 2. Variables ambientales

4 | Precipitacion acumulada mensual mm P

5 | Temperatura promedio mensual °C T

6 | Velocidad del viento promedio mensual m/s Vv

7 | Gradiente de temperatura promedio mensual % GRADT

8 | Gradiente de velocidad del viento promedio mensual % GRADVv

9 | Gradiente de precipitacion acumulada mensual % GRADP

Grupo 3. Variables de usos del suelo
9 | Distancia a uso industrial m DIST IND
10 | Distancia a zonas verdes m DIST VERD
11 | Distancia a uso residencial m DIST RESID
12 | Area deuso industrial m? ARFA_IND
13 | Areade zonas verdes m? ARFA VERD
14 | Arearesidencial m? ARFA RESID
Grupo 4. Variables de movilidad
16 | Distancia a via principal més cercana m DIST_VIA
17 | Areade vias principales y secundarias m? AREA_VIA
18 | Longitud de las vias m LONG_VIA
19 Eil;ggn;/ehlcular promedio mensual de la via mas Vehiculos/mes FLUJO_VEHI
20 | Namero de vias Numero de vias NUM VIA
Grupo 5. Variable demografica
21 | Densidad poblacional Hi‘igiﬁ;& DEN_POB

5.5. Momento metodologico tres: Construccion de modelos LUR mensuales

Para cada mes y cada buffer se construy6 una tabla con los resultados del preprocesamiento de las
variables, expuestas en la Tabla 15, relacionados a cada estacion de monitoreo. Si en la
construccion de las variables SIG predictoras, una en especifico no fue intersectada con un buffer,
entonces se le asigno un valor de cero. Si esto ocurria para una variable explicativa en el 90% de
las estaciones, ésta no se incluia en la construccion del modelo LUR para este buffer, siguiendo la
metodologia propuesta por distintos autores (Allen et al., 2011; Londono & Canon, 2015; Van
Nunen et al., 2017).

El método OLS no requiere que las variables explicativas sean normales. Sin embargo, se puede
mejorar la especificacion de un modelo al transformar las variables sesgadas. Antes de construir
los modelos, se evaluo la normalidad de la variable dependiente (PMas) y todas las posibles
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variables explicativas, por medio del calculo de la asimetria de los datos, y en caso de no cumplir
con este supuesto, se transformaba la variable con raiz cuadrada o logaritmo, siguiendo el criterio
de Webster y Oliver (Ecuacion 4). Luego, se calcul6 el coeficiente de correlacion de Spearman (r)
entre los datos del PM1 sy cada variable explicativa, en donde, para el modelo de regresion, solo se
incluyeron las variables con un valor absoluto de r menor a 0.6 (Allen et al., 2011).

Las variables ambientales variaban mensualmente, pero permanecian fijas para cada buffer; por el
contrario, las variables de usos del suelo, las de movilidad (exceptuando el flujo vehicular
promedio mensual) y la demografica, solo variaban de buffer en buffer, mas no mensualmente. La
variable flujo vehicular fue la Gnica que variaba tanto para cada mes como para cada buffer. Esta
clasificacion es ilustrada en la Figura 7.

PM; 5 Distancia a usos industriales,
residenciales y zonas verdes

Temperatura Area de usos industriales,

residenciales y zonas verdes

Velocidad del viento

Densidad poblacional
Varian mensualmente thfo‘r’sleléciglar Varian de buffer en buffer
mensual
Gradiente de velocidad del Distancia a via principal

viento

; L Area de vias
Gradiente de precipitacién

Longitud de vias

Gradiente de temperatura ; ,
Nuimero de vias

Figura 7. Variables fijas para cada mes y para cada buffer

Para cada mes se obtuvieron 6 modelos LUR diferentes, uno para cada buffer, dando en total 72
modelos para todo el periodo de analisis. Para la construccion de estos, se realizo una
caracterizacion espacial multivariada con algoritmos de regresion espacial (Hoek et al.,, 2008;
Londono & Canodn, 2015; Molter et al.,, 2010a; Van Nunen et al., 2017).

Primero, se especifico cada modelo, analizando cuales variables explicativas y/o sus posibles
combinaciones eran significativas y cumplian con los criterios de especificacion del método de
Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS) (Londofo & Canon, 2015), enlistados en la Tabla 16. De

61



esta manera, para cada mes se seleccionaron los 6 modelos, uno para cada buffer, mejor
especificados, de acuerdo a los criterios del método OLS.

Tabla 16. Criterios de especificacion del método OLS

Criterio de
especificacion Vellor
AdjR2 >0.5
AlCc Minimo
VIF <75
B >0.1
K(BP) <0.05
SA >0.1

Fuente: Londono, L., & Caiion, J. (2015). Metodologia para la aplicacion de modelos de regresion de usos del suelo en la estimacion local de la
concentracion mensual de PM10 en Medellin - Colombia. Revista Politécnica, 11(21), 29-40.

En donde:

— Criterios de rendimiento del modelo: Se escogio el modelo con mayor coeficiente de
determinacion ajustado (AdjR?) y menor criterio corregido de informacion de Akaike
(AICc).

— Criterio de consistencia: Se escogio el modelo con mayor valor del Estadistico de
Jarque-Bera (JB). Este debe ser mayor a 0.1.

— Criterio de multicolinealidad: Se escogio el modelo con menor Factor de Inflacion de
la Varianza (VIF). Siendo 7.5 el valor maximo aceptado.

— Criterio de significancia: Se escogio el modelo con menor valor del Estadistico de
residuales de Koenker Breusch-Pagan (K(BP)). El valor maximo aceptado es 0.05.

— Criterio de ausencia de residuos en la autocorrelacion espacial: Se escogio el modelo
con mayor Indice global de Moran (SA). Valor minimo permitido es 0.1.

Para evaluar las variables explicativas y el rendimiento de los posibles modelos LUR, se utilizo la
funcion Exploratory Regression en Modeling Spatial Relationships del aplicativo Spatial Statistics Tools del
software ArcGIS 10.7 ®.

5.6. Momento metodologico cuatro: Seleccion del mejor modelo LUR mensual

Luego de obtener los 72 modelos LUR mejor especificados segtin el método OLS, se procedio a
seleccionar el mejor modelo para cada mes, aplicando los mismos criterios (Tabla 16). Luego, se
calcul6 el término independiente, los coeficientes de las variables explicativas seleccionadas, el
valor estimado de PMas de cada ecuacion del modelo LUR, por medio de una Regresion
Geograficamente Ponderada (GWR). Finalmente, se validaron los valores estimados con cada
modelo aplicando el método de validacion cruzada para obtener los estadisticos de error descritos
en la Tabla 5: ASE, RMSE, RMSS, ARE y MARE.
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Para obtener los mapas de regresiones, se cre6 una malla puntos regulares con celdas espaciadas
por diametro del buffer seleccionado, en donde se aplico la formula obtenida por cada modelo de
regresion mensual, con el fin de predecir los niveles de PM, 5 para cada punto. Luego, se aplico
alguno de los métodos de interpolacion espacial (IDW o Spline) para obtener la superficie de
concentraciones del contaminante en la zona de estudio. Para esto se utilizo la funcion
Geographically Weighted Regression en Modeling Spatial Relationships del aplicativo Spatial Statistics Tools.

En la Tabla 17 y la Tabla 18 se presenta un resumen con los métodos espaciales y estadisticos
utilizados en el desarrollo de este trabajo, ademas en la Figura 8, Figura 9, Figura 10 y Figura 11 se
muestran los flujogramas metodologicos para realizar la construccion de modelos de regresion de
usos del suelo implementados en este trabajo.

Tabla 17. Tabla resumen con los métodos espaciales empleados en la construccion de modelos LUR
mensuales

Método

Aplicacion en la
metodologia

Caracteristicas del método

Hipotesis

Inverso de la distancia

Imputacion espacial de

Univariado, deterministico,
local, inexacto, gradual

Superficie subyacente

(IDW) variables meteorologicas es uniforme
convexo
Soline Imputacion espacial de | Univariado, estocastico, local, | Mejor predictor es el
P variables meteorologicas inexacto, gradual, convexo dato mas cercano
. . Univariado/multivariado,

- Imputacion espacial de . o

Kriging . estocastico, local, exacto, Datos estacionarios
aforos vehiculares
gradual, no convexo
L - - Muestras
Construccion de modelo Univariado/multivariado, independientes
Regresion Espacial LUR para PM,s a partir de | estocastico, global, inexacto, P ’

ivariables explicativas

abrupto o gradual, no convexo

normales y con
varianza homogénea

Regresion Ponderada
Geograficamente (GWR)

Estimar parametros del
modelo de regresion lineal
multiple

Multivariado, estocastico,
local, inexacto, abrupto o
gradual, no convexo

Heteroscedasticidad
en el modelo de
regresion y baja

correlacion
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Estadisticos Aplicacion en la metodologia Hipotesis Parametros
Coeficiente de determinacion f:lezgg;l Sgrll?nzc.lgio de No aplica AdjR? mayor a
ajustado (AdjR?) regihmiento ) P 0.5
Criterio corregido de Evaluar la calidad relativa del No aplica Valor minimo
informacion de Akaike (AICc) | modelo estadistico P

Determinar si los residuos del ?jftrcl)zti??leyun
Estadistico Jarque-Bera (JB) modelo de regresion se distribucic 4 JB mayor a 0.1
- stribucion
distribuyen normalmente
normal
Variables
Factor de inflacion de la Evaluar independencia entre | explicativas
: ) C ) : VIF menora7.5
varianza (VIF) variables explicativas independientes
entre si
EStadISUFO Breusch-Pagan Evaluar significancia de las El modelo es K(BP) menor a
estudentizado de Koenker variables explicativas estacionario 0.05
(K(BP)) P |
. Evaluar si los residuos son No hay .
Indice Global de Moran (SA) . . autocorrelacion SA mayora 0.1
espacialmente aleatorios espacial

Tabla 18. Tabla resumen con los estadisticos empleados en la construccion de modelos LUR mensuales
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Variables ambientales

Aforos vehiculares

Porcentaje de
valores perdidos en el
eriodo de analisis
> 25%

Mes completo sin
informacién

Porcentaje
de valores perdidos
mensuales

>27%

Momento 1: Analisis exploratorio de variables

Figura 8. Flujograma metodologico para el Momento 1
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Variables ambientales _,' :. Aforos vehiculares J'

D'atos'
el Densidad de Kernel
|
|
\
' Genera o K Radio: 50, 100
G buffers ' adio: 50, !
; ergll’.glrllarese ® i 150, 200, 300 y
. J 500 m

Variable
demogrifica

Variables de
movilidad

Variables usos
del suelo

== ===-- 2
: Superificies i
| interpoladas |

Variable
espacial se
intersecta con el

buffer

Momento 2: Preprocesamiento de las variables

Figura 9. Flujograma metodologico para el Momento 2
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Momento 3: Construccion de modelos LUR

Figura 10. Flujograma metodologico para el Momento 3
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Momento 4: Seleccion de mejor modelo LUR

Figura 11. Flujograma metodologico para el Momento 4
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6. Resultados

6.1. Momento uno: Analisis exploratorio de las variables

6.11.  Variable dependiente: PMa5 (ug/m?)

Al realizar una exploracion inicial de las series de tiempo de PMays disponibles para las 18
estaciones de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire, se encontrod que los datos presentaban
valores plausibles para los niveles del contaminante, por ejemplo, no habian valores negativos ni
extremadamente grandes (Tabla 19). Entre todas las estaciones se obtuvo un promedio anual de
PM, s entre 15.4 y 31.9 pg/m’, con media 20.3 pg/m’; con maximos de hasta 69.7 pug/m?>. Por otro
lado, para el periodo activo de medicion de las estaciones, tnicamente la estacion MED.PJIC
present6 un porcentaje de valores perdidos superior al 25%, por ende, esta estacion se excluyo de
los posteriores analisis.

Tabla 19. Estadisticos descriptivos para las series de PM, sdiarias, en todo el periodo de analisis

Estacion Media (ug/m’) Mediana Pesviaci()n Maximo | Minimo Vz'dores
(ug/m?) | estandar (pg/m’®) | (ng/m?) | (ug/m’) | perdidos (%)
BEL.FEVE 16.8 155 6.2 55.8 7.1 0.5
COP.CVID 154 13.6 7.0 57.5 6.6 2.5
ENV.HOSP 17.8 16.5 6.8 57.6 73 14
EST.HOSP 18.7 17.5 6.4 56.5 71 14
SUR. TRAF 31.9 31.2 8.8 63.4 11.0 19.7
ITA.CJUS 239 224 7.6 56.5 10.5 3.6
ITA.CONC 21.6 193 9.5 64.1 5.7 3.6
MED.ALTA 19.8 18.8 6.2 444 8.4 1.9
MED.ARAN 224 20.7 7.6 6l.5 10.4 1.9
MED BEME 21.2 20.2 6.6 477 9.6 33
MED.LAYE 195 18.1 79 69.1 41 115
CEN.TRAF 26.7 243 10.4 69.7 10.9 241
MED.PJIC 20.7 19.8 6.4 383 8.5 38.9
MED.SCRI 153 13.9 5.6 403 6.4 2.5
MED.TESO 17.5 16.0 6.8 594 5.7 3.0
MED.UNNV 20.8 18.6 83 58.8 74 5.8
MED.VILL 18.7 17.5 7.6 58.5 6.8 25
SAB.RAME 16.2 157 49 392 5.8 23.0

Todas las demas series presentaron valores perdidos en el periodo de analisis, siendo para la
mayoria menor al umbral establecido del 25%. Sin embargo, la distribucion de estos valores
también fue importante en la seleccion de las estaciones, debido a que, pueden estar dispersos en
todo el periodo de analisis o encontrarse aglomerados en un periodo especifico. En la Figura 12 se
muestran los patrones de distribucion de los valores perdidos en todas las series, donde se puede
observar que para todas las estaciones se presentaron desde dias sin registros, como en BEL.FEVE,
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hasta bloques desde semanas hasta mas de un mes de informacion no disponible, como en las
estaciones MED.LAYE, CENT.TRAF, MED.UNNV, SUR.TRAF y SAB.RAME. Al evaluar el
porcentaje de valores perdidos mensual para cada serie, se encontro que las estaciones anteriores,
exceptuando MED.UNNYV, presentaron datos faltantes continuos en un periodo igual o mayor a
un mes y fueron descartadas para posteriores analisis (Anexo A).
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BELFEVE
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Tiempo (dia)

Figura 12. Grafica de registros de PM, 5 en todo el periodo de analisis

Como resultado de este analisis exploratorio, para la construccion de los modelos LUR se
seleccionaron 13 estaciones de monitoreo, las cuales cumplieron con los criterios de seleccion
descritos en la seccion 5.3.3. En la se Figura 13 observa, a partir de la distribucion de los cuartiles,
la gran variabilidad en los datos diarios de cada estacion seleccionada, donde ITA.CONC presenta
la menor uniformidad con una desviacion estandar de 9.5 pg/m>. Todas las series presentan una
asimetria positiva o sesgo a la derecha, con la media mayor a la mediana, indicando que las
concentraciones entre el 50 y 75 % de la serie, estan ligeramente mas dispersas que entre el 25y
50%, es decir que los valores mayores a la mediana se encuentran mas separados de la media.
Ademas, todas las series presentan valores atipicos o outliers.

70



a0
|

50

e}
o
o [}
o
o
° . g ° °
o] o 8 o
— o o
& —— o
Y2 § o i i o g -] 8 o _E_
Z : : 8 T T o 8 :
. : 8 - : ° B : -
Sz ! I | 1 ' 1 i
z i ‘ ; : | : : I : E
! | ) : ! ' : ; | :
H 'l—‘—| . I
g_ I 1 | .E : I - -
e e e ===
T T ' | ! T 1
s ! : : : e : ] i
—_ —_— ! —_ ! —_—
T T T T T T T T T T T
o =% (22} =9} = v =
= g @ = 2 z g Z p= g Z z =
] I o] = =} ] o il 2 =
w G = (S 9 = = = & 2 = = =
= o : < “ = a : = o = = g
2 o] z E = 7 o 8 g o ] 8 2
C s = o = = = = = s

Estacion de monitoreo

Figura 13. Distribucion de los cuartiles para las series de PM, 5 diarias seleccionadas

Durante el periodo de analisis, todas las estaciones de monitoreo, exceptuando a MED.SCRI y
MED.ALTA, presentaron al menos un dia con excedencia al limite maximo permitido en la norma
nacional (Tabla 14). MED.ARAN presento la mayor cantidad de excedencias (5 dias), seguida por
ITA.CONC y por MED.UNNV (Figura 14).

3
| I I I
0 . . . . . . .

BELFEVE COP.CVID ENV.HOSP ITA.CJUS ITA.CONC EST.HOSP MED.ARAN MED.BEME MED.TESO MED.UNNV MED.VILL

Dias de excedencias

—

Estacion de monitoreo de PM, 5

Figura 14. Namero de dias con excedencias a la norma nacional de los niveles de PM, 5
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Al evaluar los promedios mensuales de las series seleccionadas (Figura 15), se observa un
comportamiento monomodal en los niveles de PMas en el Valle de Aburra, con picos de
concentracion entre febrero y marzo, menores concentraciones entre junio y julio, y una leve
tendencia al aumento en los tltimos meses del ano. Los niveles mas altos fueron registrados en la
estacion ITA.CONC, seguida por ITA.CJUS, mientras que los niveles mas bajos, estan asociados a
las estaciones MED.SCRI 'y COP.CVID.

- — BELFEVE - — ITACONC - —— MEDBEME
ESTHOSP MED.SCRI
MEDALTA MEDTESO

—— MEDARAN - — MEDUNNV

MEDVILL

COP.CVID
ENV.HOSP
— ITACJUS a

PMa;5 (ngm ™)
>

PMa;5 (ngm ™)
5

PMa;5 (ngm ™)
>

ENE MAR MAY JuL SEP NOV ENE MAR MAY JuL SEP NOV ENE MAR MAY JuL SEP NOV

Mes Mes Mes

Figura 15. Promedios mensuales de PM, 5 para las estaciones seleccionadas

En la Figura 16 se muestra la ubicacion de las 13 estaciones de monitoreo seleccionadas, las cuales
se encuentran distribuidas a lo largo de la zona de estudio, indicando una densidad de muestreo
de 56.70 km? por estacion de monitoreo. La mayor cantidad de estaciones se localizan en la
cabecera del municipio de Medellin y una ubicada en las laderas del municipio. Se puede observar
que, en promedio para el afio 2018, los niveles de PM» 5 mas altos fueron registrados en estaciones
ubicadas en Medellin y en el sur de la zona de estudio, mientras que en el norte se presentan
concentraciones mas pequenas.

Al evaluar la normalidad de los datos espaciales mensuales, aplicando el criterio de Webster y
Oliver se encontro que, para marzo, mayo, agosto y septiembre, los datos no eran estacionarios,
por ende, se aplico una transformacion de raiz cuadrada para los datos de septiembre y logaritmica
para los otros datos espaciales. Los valores utilizados en la construccion de modelos LUR se
muestran en la Tabla 20.
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Figura 16. Ubicacion estaciones de monitoreo de PM, 5 seleccionadas

Tabla 20. Concentraciones de PM, s promedio mensual para las estaciones de monitoreo, insumo para la

construccion de modelos LUR

. Concentracion promedio mensual de PM, s (ng/m?)
ID Estacion
1 2 3! 4 5! 6 7 8 [92] 10 11 12

0 BELFEVE | 17.7 {252 | 14 |159| 12 |16 |13.0| 12 |39|142 |156 | 176
1 COPCVID | 156|271 | 14 |148| 11 |102| 112 | 11 |37 |12.7 | 13.7 | 156
2 | ENV.HOSP | 182 |285| 15 |178 | 12 |124|133| 11 | 41154 |17.0 | 181
3 ITACONC [20.7 |347| 16 [232| 14 |128|146| 12 [4.2|146| 181 | 215
4 ITACJUS (228333 | 15 |228| 13 183|191 | L3 [4.8]|215|237|238
5 ESTHOSP [ 18,6 [273 | 15 (172 | 12 138|154 | 12 [42]158|18.6 |20.2
6 |MED.UNNV 258|351 | L5 |219| 13 |145|145| 12 |41|168 |179 | 179
7 | MED.ALTA 210 | 281 | 15 [193| 12 |144|160]| 12 [4.2|185|20.7| 215
8 MED.VILL |21.0 {289 | 15 (202| 12 |121|12.6| 11 [4.0|167 | 187 | 188
9 | MED.BEME | 222|280 | L5 |208| 13 |[165|171| 13 |4.6|19.6 | 228|206
10 | MED.TESO | 17.7 | 282 | 15 |172| 12 |123|134| 11 [41|147]16.0| 175
11 | MED.SCRI |162 |233| 14 | 171 | 11 |105| 113 | 11 |37 | 131 | 148 | 157
12 | MED.ARAN | 238 [ 327 | 15 |236]| 13 |156 (164 | 12 [4.5]|20.7| 217 | 22.6

! Logaritmo de los datos originales
2 Raiz cuadrada de los datos originales
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6.1.2. Variables ambientales

— Temperatura ("C)

Al realizar una exploracion inicial a las series de temperatura disponibles para las 22 estaciones
de la Red Meteorologica, se encontrd que los datos presentaban valores plausibles de la variable

(Tabla 21). Entre todas las estaciones se obtuvo un promedio anual entre 12.1y 22.2 °C, con media

20.4 °C y maximos de hasta 28 °C; los valores mas bajos para esta variable fueron registrados en la
estacion con codigo 205 (Tabla 12), ubicada en Santa Elena. Ademas, durante su periodo activo,
las estaciones 12, 48, 313 y 318 presentaron un porcentaje de valores perdidos superior al 25%,
siendo removidas para posteriores analisis.

Tabla 21. Estadisticos descriptivos para las series de temperatura promedio diaria, en todo el periodo de

analisis
Codigo | Media (°C) | Mediana (°C) egg;‘g:fl(?g) M?O}zl:r)no MZ}EI)HO pel}cll?lloor:;/o)
12 21.6 214 13 25.0 18.5 70.7
25 22.0 221 14 254 18.0 13.7
28 21.7 21.6 13 24 4 18.5 14
38 19.8 19.8 12 23.0 164 38
48 20.6 204 12 231 17.5 52.9
59 20.0 20.1 1.6 245 15.8 24.9
68 21.8 21.8 12 247 18.8 0.5
73 212 21.2 11 23.8 183 0.0
83 19.0 19.1 11 215 159 0.8
197 215 215 14 28.0 17.6 5.2
198 222 222 14 264 17.7 14
201 215 215 11 257 184 3.0
202 220 220 12 249 19.0 11
203 21.8 21.9 12 24.6 18.5 5.5
205 12.1 12.2 0.7 13.7 9.9 0.3
206 19.2 193 12 21.6 16.0 49
229 19.6 195 12 221 164 0.0
249 19.2 19.2 11 212 161 0.0
252 21.2 211 13 24.9 17.3 3.0
271 220 220 12 25.0 19.0 11
313 18.1 18.2 11 20.8 14.7 43.0
318 20.5 20.6 12 233 16.2 50.4

Todas las series presentaron valores perdidos en todo el periodo de analisis, exceptuando la

estacion 73, siendo para la mayoria menor al umbral establecido del 25%. En la Figura 17 se puede
observar que la mayoria de las estaciones presentaron dias sin registros, donde la estacion 25
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presenta el mayor bloque de informacion no disponible, entre septiembre y noviembre; seguida
por la estacion 59, que presenta una cantidad importante de valores perdidos mas dispersos en el
primer semestre del ano. Al evaluar el porcentaje de valores perdidos mensual para cada serie, se
encontro que las estaciones 25, 38, 59, 203 y 206, presentaron datos faltantes continuos en un
periodo igual o mayor a un mes y fueron descartadas de posteriores analisis (Anexo B).
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Figura 17. Grafica de registros de temperatura promedio diaria en todo el periodo de analisis

Como resultado de este analisis exploratorio, se seleccionaron 13 estaciones de monitoreo,
aplicando los criterios de seleccion descritos en la seccion 5.3.3. En la Figura 18 se observa que
todas las series presentan leves asimetrias y solo cinco tienen valores atipicos o outliers. En general,
la variabilidad en los datos diarios de temperatura se mantiene entre 15 y 30 °C, exceptuando la
estacion 205 que presenta valores muy por debajo de la media de las otras estaciones, por estar
ubicada en el corregimiento de Santa Elena, en las laderas de la zona de estudio.
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Figura 18. Distribucion de los cuartiles para las series de temperatura promedio diaria seleccionadas

Al evaluar los promedios mensuales de las series seleccionadas (Figura 19), se observa que para
2018 se presento un comportamiento bimodal de la temperatura en el Valle de Aburra, con valores
altos en marzo y entre los meses junio y agosto. Los valores mas altos fueron registrados en la
estacion 198, mientras que los niveles mas bajos, como se dijo previamente, se presentaron en la
estacion 205, sin embargo, el comportamiento general de los datos se conserva.
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Figura 19. Temperatura promedio mensual para las estaciones seleccionadas

En la Figura 20 se muestra la ubicacion de las 13 estaciones seleccionadas, distribuidas a lo largo
de la zona de estudio. Se puede observar que, en promedio para el aio 2018, las temperaturas del
aire mas altas fueron registradas en estaciones ubicadas en los centros de las cabeceras
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municipales, mientras que las temperaturas mas frias estuvieron asociadas a las estaciones en las
laderas de la zona de estudio.

820000 830000 840000 850000
| 1 1 1

N

A

1198000
n
T
1198000

T
1189000

1189000
1

1180000
1
T
180000

Temperatura (°C)
12.1

122 -19.6

19.7 -21.2
21.3-218

21.9

171000
1
T
171000

222

T T T T
820000 830000 840000 B50000

Figura 20. Ubicacion estaciones de temperatura seleccionadas

— Velocidad del viento (m/s)

Para las series de velocidad del viento de las 22 estaciones de monitoreo disponibles, se obtuvo un
promedio anual que oscilaba entre 0.5 y 3.6 m/s, con media 1.5 m/s. Los valores maximos de la
variable fueron registrados en la estacion 205, encontrandose muy por encima de la media general
de las estaciones (7.7 m/s). Por otro lado, lamayoria de las series presentaron ausencia de datos en
el periodo de analisis, siendo éste menor al umbral establecido del 25%; sin embargo, las estaciones
12, 48, 313 y 318, presentaron un alto porcentaje de valores perdidos, superando dicho umbral, por
ende, fueron excluidas de posteriores analisis.
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Tabla 22. Estadisticos descriptivos para las series de velocidad del viento promedio diaria, en todo el

periodo de analisis

Codigo | Media (m/s) Mediana Pesviacién Maximo Minimo Por.centaje
(m/s) estandar (m/s) (m/s) (m/s) perdidos (%)
12 0.8 0.8 0.2 L1 04 70.7
25 1.2 1.2 0.4 22 03 137
28 0.8 0.8 03 20 03 1.4
38 0.5 0.5 0.2 1.2 0.2 49
48 0.9 0.9 03 L9 03 707
59 1.4 1.3 0.4 35 0.4 249
68 L7 L7 0.5 2.8 0.7 0.5
73 1.8 1.8 0.4 2.7 1.0 0.0
83 13 1.2 0.3 20 0.8 0.8
197 L1 L1 0.2 24 0.6 5.2
198 L1 L1 0.3 1.8 03 14
201 25 25 0.8 4.7 1.0 3.0
202 L6 L5 0.5 31 0.8 11
203 20 20 0.6 39 0.9 55
205 3.6 32 1.4 7 13 03
206 L1 L1 0.2 L9 0.4 4.9
229 1.8 L7 0.4 35 L1 0.0
249 12 12 0.2 2.2 0.8 0.0
252 20 L9 0.4 35 L0 3.0
271 21 21 0.5 3.7 L0 L1
313 L1 L1 0.2 L7 0.7 422
318 13 12 0.2 21 0.7 45.8

En la Figura 21 se puede observar que, al ser las mismas estaciones de la Red Meteorologica del
Valle de Aburra, los registros de las series de velocidad del viento presentaron un comportamiento
similar a los de las series de temperatura (Figura 17), encontrandose que las estaciones 25, 38, 59,
203 y 206, presentaron datos faltantes continuos en un periodo igual o mayor a un mes y fueron
descartadas para posteriores analisis (Anexo C).
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Figura 21. Grafica de registros de velocidad del viento promedio diaria en todo el periodo de analisis

Como resultado de este analisis exploratorio, se seleccionaron 13 estaciones de monitoreo,
aplicando los criterios de seleccion descritos en la seccion 5.3.3. En la Figura 22 se observa que la
mayoria de las series presentan leves asimetrias, con presencia de valores atipicos o outliers para
ocho estaciones. La estacion 205 presenta una simetria positiva, indicando que los datos por
encima de la media estan mas dispersos. En general, la variabilidad en los datos diarios de
velocidad del viento se mantiene en valores menores a 4 m/s, exceptuando la estacion 205 que
presenta valores de hasta 8 m/s aproximadamente, estando por encima de la media de las otras
estaciones.
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Figura 22. Distribucion de los cuartiles para las series de velocidad del viento promedio diaria
seleccionadas

Al evaluar los promedios mensuales de las series seleccionadas (Figura 23), se observa que para
2018 se presento un comportamiento bimodal de la velocidad del viento en el Valle de Aburra, con
valores altos en febrero-marzo y junio-agosto. En promedio, los valores mas bajos fueron
registrados en la estacion 28, mientras que los niveles mas altos en la estacion 205, la cual presenta
promedios muy por encima de las otras estaciones, especialmente entre junio y agosto, en donde
se duplican; sin embargo, el comportamiento general de los datos se conserva.
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Figura 23. Velocidad del viento promedio mensual para las estaciones seleccionadas
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En la Figura 24 se puede observar que, en promedio, las velocidades del viento mas bajas fueron
registradas en estaciones ubicadas en el centro-occidente, mientras que las magnitudes mas altas
se presentaron en la estacion ubicada en la ladera de la zona de estudio. Existe gran variabilidad
en los datos espacial a lo largo de la zona de estudio, poniendo en evidencia la variabilidad local
de la variable evaluada.
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Figura 24. Ubicacion estaciones de velocidad del viento seleccionadas

— Precipitacion (mm)

De las 29 estaciones pluviograficas, se obtuvo una precipitacion acumulada anual entre 498.8 y
3669.2 mm, con media 1839.1 mm (Tabla 23). El promedio de los datos de precipitacion acumulada
diaria oscil6 entre 1.4 y 10.1 mm y los valores maximos se presentaron en las estaciones 205 y 206,
ademas, todas las estaciones presentaron dias sin lluvia (O mm). Por otro lado, para el periodo
activo de medicion de las estaciones, ninguna estacion present6 un porcentaje de valores perdidos
superior al 25%.
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Tabla 23. Estadisticos descriptivos para las series de precipitacion diaria, en todo el periodo de analisis

Codigo Acumulado i i) Mediana Desviacién Maximo Porcentaje
(mm) (mm) estandar (mm) (mm) | perdidos (%)

68 2115.8 5.8 0.6 10.6 67.4 0.5
73 1876.2 51 04 9.7 85.5 0.0
7 12019 3.6 0.6 6.2 472 8.2
83 23511 6.5 04 12.3 87.1 0.8
121 1688.1 5.0 0.5 9.0 747 6.6
129 1506.2 43 0.5 6.9 429 3.6
146 2026.7 5.6 15 8.3 44.5 0.5
154 1484.2 4.2 0.3 8.3 67.3 2.7
184 1641.9 4.6 1.0 74 472 1.9
189 1205.0 3.6 0.0 8.0 66.3 8.5
193 23551 6.6 15 9.9 49.0 2.5
197 1346.9 3.9 0.5 6.7 531 52
198 632.3 1.8 0.6 24 12.7 14
201 2300.2 6.5 1.0 112 721 3.0
202 23115 6.4 11 10.8 68.9 11
205 3669.2 10.1 1.6 17.0 141.8 0.3
206 3172.4 9.1 2.0 154 122.2 4.9
211 1094.5 3.0 0.3 54 28.7 0.3
230 2509.3 6.9 2.3 10.5 69.3 0.0
241 1676.9 47 0.5 9.0 66.8 2.5
242 1711.5 47 0.3 8.9 80.5 0.0
244 20411 5.6 1.7 8.5 523 0.3
249 1339.5 3.7 1.0 5.7 30.2 0.0
252 1220.2 34 0.9 5.3 293 3.0
261 2384.0 6.5 0.8 114 92.2 8.5
266 1914.4 53 11 8.6 559 10.1
267 23327 6.6 1.8 9.4 64.8 33
271 498.8 14 0.4 19 10.5 11
282 1727.7 55 0.8 10.1 86.1 13.2

En la Figura 25 se puede observar que la mayoria de las estaciones presentaron dias sin registros,
donde la estacion 282 presenta el mayor bloque de informacion no disponible en los primeros
meses del afio; seguida por las estaciones 189, 261 y 266, las cuales no presentan datos en un mes
completo. Al evaluar el porcentaje de valores perdidos mensual para cada serie, se encontr6 que
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las estaciones 77, 82, 189, 206, 261, 266, 267 y 282 superaron el umbral establecido y fueron

descartadas de posteriores analisis (Anexo D).
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Figura 25. Grafica de registros de precipitacion diaria en todo el periodo de analisis

Como resultado de este andlisis exploratorio, se seleccionaron 22 estaciones de monitoreo,
aplicando los criterios de seleccion descritos en la seccion 5.3.3. En la Figura 26 se observa que
todas las series presentan asimetria positiva, indicando una mayor dispersion en los datos mayores
a la mediana; ademas se observa la presencia de valores atipicos o outliers en todas las estaciones.
En general, la mayoria de los datos de precipitacion acumulada diaria se mantiene en valores

menores a 15 mm.
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Figura 26. Distribucion de los cuartiles para las series de precipitacion diaria seleccionadas

Al evaluar la precipitacion acumulada mensual de las series seleccionadas (Figura 27), se observa
que para 2018 se present6 un comportamiento bimodal en el Valle de Aburra, con valores maximos
en mayo y octubre. Los valores mas bajos fueron registrados en las estaciones 198 y 271, mientras
que los niveles mas altos en la estacion 205, especialmente en el primer pico del ano; sin embargo,
el comportamiento general de los datos se conserva.

En la Figura 28 se puede observar que, los valores de precipitacion acumulada promedio mas altas
fueron registradas en estaciones ubicadas en el sur y centro de la zona de estudio, donde la
magnitud mas alta se presento en la estacion ubicada en la ladera del municipio de Medellin.
Existe gran variabilidad en los datos espaciales a lo largo de la zona de estudio, poniendo en
evidencia la variabilidad local de la variable evaluada.
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Figura 27. Precipitacion acumulada mensual para las estaciones seleccionadas
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Figura 28. Ubicacion estaciones de precipitacion seleccionadas

6.1.3. Aforos vehiculares

De las 40 camaras de fotodeteccion, se obtuvo un flujo vehicular que, en promedio, oscilo entre

5204y 57537.7 vehiculos por dia, con media de 20304 veh./dia (Tabla 24). Los valores maximos se
presentaron en las camaras 48, 63 y 66, ubicadas en vias arteria, y los valores minimos en las
estaciones 75y 76, ubicadas en una via arteria a las afueras de la cabecera municipal del municipio

de Medellin. Por otro lado, para el todo el periodo de analisis las camaras 50 y 77 presentaron un

porcentaje de valores perdidos superior al 25% y no se incluyeron en analisis posteriores.

Tabla 24. Estadisticos descriptivos para las series de aforos vehiculares diarios en todo el periodo de

analisis
Camara Media Mediana Deesst;iﬁﬁn Maximo Minimo Porcentaje
. - B - . . . . . a
(vehiculo/dia) | (vehiculo/dia) (vehiculo/dia) (vehiculo/dia) | (vehiculo/dia) | perdidos (%)
1 33709.7 34564.0 12001.5 86368 1063 1.5
2 20815.4 22073.0 6519.9 43594 1561 11
3 21671.0 22691.0 7299.6 49052 185 11
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Desviacion

Camara Media Mediana estindar Maximo Minimo Por_centaj e
(vehiculo/dia) | (vehiculo/dia) (vehiculo/dia) (vehiculo/dia) | (vehiculo/dia) | perdidos (%)
5 22968.6 23964.5 67233 48060 1190 79
9 23646.2 24307.0 8505.1 63042 235 9.0
12 17171.4 18879.5 57723 36934 628 0.8
13 14609.5 15012.0 9517.7 43836 340 0.0
14 10845.3 10855.5 3154.2 23678 1022 16.7
15 172311 18647.0 6594.3 40946 225 33
18 220273 22643.0 5968.3 47398 3422 14
19 23669.8 23790.0 79477 59256 1645 14
24 17658.8 18500.0 4853.6 37450 20 11
27 235475 24970.5 73243 41906 688 244
31 176724 18161.0 4789.2 37972 813 11
33 222755 24775.0 10464.2 54910 806 0.0
35 8123.2 8670.0 27518 17496 369 10.7
38 10917.5 11526.5 38315 25060 205 25
40 222931 24480.0 88214 51958 517 1.6
48 43818.9 48015.0 27095.9 128766 57 0.3
50 12953.9 13386.0 4087.1 28504 2293 321
51 16418.7 17326.5 4446.9 33938 1415 0.3
53 18869.8 19871.0 4910.2 44844 3210 9.0
54 25165.7 25988.0 8000.7 58270 2734 0.8
56 136993 9383.0 10837.9 51868 576 0.3
58 18268.2 18424.0 4187.3 37070 255 6.0
59 16300.3 16970.5 6435.0 42326 1255 12.9
61 9014.8 8901.0 2130.2 19010 1897 0.5
63 57537.7 583725 185204 141262 238 0.8
65 26483.6 26405.0 53074 47788 12218 0.0
66 48792.9 50943.0 13863.7 101026 864 0.0
67 15456.6 16551.0 5446.8 34676 64 L6
69 9867.5 9695.0 2523.7 21236 1766 0.5
70 10876.9 9463.5 6505.2 33052 482 14
71 27547.6 29605.5 7795.2 47296 4599 0.8
72 19066.3 20478.0 55311 41736 82 1.6
73 15259.7 16267.0 5159.3 37944 734 11
74 19735.9 19640.0 5765.5 42752 6252 0.0
75 5840.1 4966.0 29204 29770 731 0.0
76 5204.0 4550.5 2316.2 22620 982 0.3
7 25148.4 25665.5 7479.8 53392 2755 293
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En la Figura 29 se puede observar que la mayoria de las camaras presentaron dias sin registros,
donde la 27 presenta el mayor bloque de informacion no disponible en los tltimos meses del ano;
seguida por las estaciones 14 y 59, las cuales no presentan datos en mas de un mes. Al evaluar el
porcentaje de valores perdidos mensual para cada serie, se encontro que las estaciones 5, 9, 14, 15,
27, 35, 53, 58 y 59 superaron el umbral establecido y fueron descartadas de posteriores analisis
(Anexo E).

14

27

53

ene feb mar abr may jun jul ago sep oct nov dic

Tiempo (dia)

Figura 29. Grafica de registros de aforos vehiculares diarios en todo el periodo de analisis

Como resultado de este andlisis exploratorio, se seleccionaron 29 estaciones de monitoreo,
aplicando los criterios de seleccion descritos en la seccion 5.3.3. En la Figura 30 se observa que
todas las series presentan asimetria negativa, indicando que los datos comprendidas entre el 25 y el
50% de la serie estan ligeramente mas dispersas que entre el 50 y el 75%; ademas se observa la
presencia de valores atipicos o outliers en todas las estaciones. En general, la mayoria de los datos
de flujo vehicular se mantiene en valores menores a 30000 vehiculos por dia.
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Figura 30. Distribucion de los cuartiles para las series de aforos vehiculares diarios seleccionados

Al evaluar el flujo vehicular mensual de las camaras seleccionadas (Figura 31), se observa que para
2018, el maximo de todas las series se present6 en el mes de enero y, para la mayoria, los valores no
oscilaron en gran medida para los otros meses. Sin embargo, en las camaras 13, 40 y 48, ubicadas
al sur de Medellin, se presenta una disminucion sustancial de la cantidad de vehiculos por dia
registrados para el altimo trimestre del ao. Por otro lado, la camara 56, ubicada en la Avenida
Colombia con la 65, en el occidente de la cabecera municipal, report6é una disminucion en el
promedio mensual de vehiculos por dia desde el mes de mayo.

En la Figura 32 se puede observar que, el flujo vehicular mas alto fue registrado en las camaras
ubicadas en el sur de Medellin, donde la magnitud mas alta se present6 en la camara 66, seguida
por la 1, ambas ubicadas en la Avenida Regional, sentido sur-norte. Los valores minimos
registrados estan asociados a las camaras 75 y 76, ubicadas en la ladera occidental, por fuera de la
cabeceramunicipal. Existe gran variabilidad en los datos espaciales a lo largo de la zona de estudio,
poniendo en evidencia la variabilidad local de la variable evaluada.
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Figura 31. Aforos vehiculares mensuales para las camaras seleccionadas
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Figura 32. Ubicacion de camaras de fotodeteccion seleccionadas

6.2. Momento dos: Preprocesamiento de las variables
6.2.1. Interpolaciones y gradientes espaciales de las variables ambientales

Con los valores promedio mensuales de las estaciones meteorologicas seleccionadas, se realizaron
interpolaciones espaciales para cada mes y cada variable, con el fin de estimar los valores en las
estaciones de PMa s, debido a que solo dos estaciones meteorologicas median en un mismo punto
que una estacion del contaminante (COP.CVID: 73 e ITA.CJUS: 28). En la Tabla 25 se muestra el
error cuadratico medio asociado con cada algoritmo de interpolacion espacial utilizado para cada
mes. Se observa también que, para la zona de estudio y el periodo de analisis evaluado, el mejor
interpolador diferia entre las tres variables ambientales, donde se encontr6 que, para la
temperatura y la velocidad del viento, el método que present6 mejor desempetio fue el IDW con
un RMSE promedio de 2.56 y 0.71, respectivamente, disminuyendo el error en la interpolacion en
8 de los 12 meses analizados para la primera variable, y en 11 meses para la segunda. Por otro lado,
el mejor interpolador para la precipitacion fue el Spline, con un RMSE promedio de 65.88,
disminuyendo el error de la interpolacion en 10 meses.
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Tabla 25. RMSE de las interpolaciones espaciales para las variables ambientales

Temperatura Velocidad del Precipitacion
Mes (RMSE) viento (RMSE) (RMSE)

IDW | Spline | IDW | Spline | IDW | Spline

Enero 278 2.86 0.68 0.68 59.54 57.79
Febrero 2.84 2.80 0.58 0.66 31.46 24.61
Marzo 2.90 2.99 0.78 0.82 50.10 4121
Abril 2.66 2.67 0.58 0.61 103.60 | 10232
Mayo 2.48 247 0.56 0.57 158.17 154.57
Junio 1.06 0.76 0.89 0.94 51.26 5110
Julio 2.89 293 0.94 0.98 34.84 3452
Agosto 2.92 2.94 113 117 39.25 4242
Septiembre |  2.70 271 0.72 0.74 99.04 96.51
Octubre 255 257 0.51 0.52 87.87 82.24
Noviembre 250 248 046 0.48 91.50 91.80
Diciembre 2.84 2.88 0.71 0.76 17.36 14.96

Con las superficies interpoladas se estimaron los valores de cada variable ambiental en las

estaciones de monitoreo de PMa 5, mostrados en la Tabla 26, Tabla 27 y Tabla 28. Ademas, a partir

de las mismas superficies, se calcularon los gradientes espaciales de cada variable para los mismos

puntos mostrados en la Tabla 29, Tabla 30 y Tabla 31, con la metodologia descrita en la seccion

5.4.1, obteniendo seis posibles variables explicativas para la construccion de los modelos LUR. Al
evaluar la normalidad de los datos espaciales mensuales, aplicando el criterio de Webster y Oliver
se encontro que so6lo 23 de las 72 variables ambientales eran estacionarias, debido a la presencia
de valores atipicos que no fueron removidos para no comprometer el rendimiento de los modelos
LUR, por la disminucion del nimero de estaciones de PM> .

Tabla 26. Datos de temperatura promedio mensual en cada estacion de monitoreo de PM, 5

. Temperatura promedio mensual ("C)
Estacion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
0 2134 | 21.29 | 22.38 | 21.36 | 21.02 | 22.25|22.60 | 22.85|22.03 | 21.27 | 21.23 | 22.08
1 20.40 |20.83 | 21.68 | 20.75|20.58 | 21.69 | 21.78 | 21.90 | 21.45 | 20.71 | 20.87 | 21.25
2 20.73 |20.44 | 2151 [20.63|19.87 | 21.17 | 22.05 | 21.94 | 21.17 | 20.51 | 20.07 | 21.48
3 19.28 | 19.52 {20.09| 19.17 | 18.94 | 20.16 | 20.52 | 20.47 | 19.75 | 19.09 | 19.20 | 20.05
4 2123 | 2144 |22.06 | 21.22 | 20.83 | 22.24 | 22.62 | 22.52| 21.70 | 21.06 | 21.08 | 22.02
5 19.24 |19.56 | 20.05| 19.12 | 18.93 | 20.17 | 20.48 | 20.43 | 19.71 | 19.05 | 19.22 | 20.01
6 20.95 | 21.24 | 2191 | 21.09 | 21.03 | 22.20| 22.25|22.52 | 21.67 |20.86 | 21.19 | 21.77
7 20.83 | 21.07 | 21.76 | 20.72| 20.61 | 21.80 | 21.96 | 21.95 | 21.35 | 20.29 | 20.56 | 21.36
8 20.78 | 20.11 | 21.78 | 20.89|19.93 | 21.05 | 22.10 | 22.29 | 21.52 | 20.73 | 20.10 | 21.59
9 20.91 |20.97| 21.85 | 20.81 | 20.58 | 21.73 | 22.05 | 22.04 | 21.45 | 20.34 | 20.52 | 21.45
10 20.16 | 19.17 | 21.09 | 19.97 | 18.62 | 19.78 | 21.12 | 2113 |20.47| 19.71 | 18.77 | 20.64
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Temperatura promedio mensual ("C)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
11 18.69 | 18.96 | 19.59 | 18.78 | 18.70 | 19.83 | 19.94 | 20.00 | 19.32 | 18.68 | 18.87 | 19.54
12 20.79 |20.94 | 21.80 | 20.91 | 20.72 | 21.90 | 22.11 | 22.31 | 21.53 | 20.74 | 20.91 | 21.59

Estacion

Tabla 27. Datos de velocidad del viento promedio mensual en cada estacion de monitoreo de PM, 5

Estacic Velocidad del viento promedio mensual (m/s)
stacion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 |12
0 200 1238231175169 (221|219 218|195 |178|166|222
1 172 1198 12.00] 160 | 159 | 1.98 | 1.94 | 1.86 | L78 | L64 | 1.50 | 1.94
2 189 [ 196 |2.00|172 | 1.63 193|218 | 218|176 174|153 |193
3 164 | 168|181 |1.64 163|178 197 | 219|172 |L67 |153 | 177
4 0.90 | 110 | 0.92]0.74]0.64|0.87]0.99]0.92|0.72|0.71 | 0.61 | 0.98
5 171 | 169|183 |1.66 | 166 | 179|199 222|173 | 170|155 178
6 203 1228|217 |175| L6l | 221]232(236|193 163|153 229
7 096 | 114 | 118 | 110 | L1l | 1.33 | 145|154 | 127 | 114 | LO6 | 135
8 185 | 191 | 1.89 | 154 | 145|196 | 2.07| 2.11 | .74 | 147 | 135 | 1.99
9 113 | 115|120 | L11 | 112 | 135 | 146 | 1.56 | 129 | 115 | LO8 | 1.37
10 169 [146 159 | 141|140 | 187|199 |2.09]1.64 | 141|126 | 178
11 135 11391144114 | 118 | 140145144 129|120 | 107 | 1.46
12 188 12.00]195]157 149|199 |2.08]2.09]|177 |152]140|2.04

Tabla 28. Datos de precipitacion acumulada mensual en cada estacion de monitoreo de PM, 5

Estacion Precipitacion acumulada mensual (mm)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

0 50.03 | 40.53 | 68.82 | 12618 | 158.53 | 57.92 | 47.92 | 37.49| 135.61 | 100.25| 10941 | 5.36

1 104.15 | 57.32 | 83.36 | 220.13 | 36101 | 115.58 | 124.75|82.43 | 269.90 | 185.53 | 257.89 | 11.46
2 80.71 | 67.68 | 95.05 | 177.92 | 218.59 | 76.82 | 63.04 | 68.78 | 134.35 | 198.08 | 146.59 | 18.47
3 12143 | 118.97 | 161.89 | 235.58 | 493.25 | 144.98 | 93.05 |118.71 | 222.53 | 260.71 | 297.41 | 69.51
4 8156 | 66.79 |112.80 | 180.69 | 26117 | 84.91 | 64.63 | 77.14 | 155.34 | 218.98 | 166.21 | 23.11
5 126.76 [125.86 | 165.81 | 244.73|520.26 | 151.79 | 96.41 | 12111 | 224.15 | 270.83 | 303.66 | 76.54
6 170.30 |127.48|153.76 | 278.41 | 405.52 | 133.12 | 119.80 | 74.76 | 301.37 | 178.98 | 172.84 | 16.34
7 7830 | 60.37 [146.22|170.02 | 19529 | 82.28 | 66.60 | 55.69 | 179.55 | 178.11 | 157.28 | 1529
8 9542 | 79.72 | 82.71 | 148.53 126049 | 9537 | 85.25 | 66.47 | 210.89 | 137.34 | 152.49 | 19.12
9 9191 | 6850 |161.28 | 18343 | 217.70 | 92.47 | 76.84 | 56.01 | 204.76 | 186.46 | 161.43 | 14.78
10 117.22 | 65.75 | 98.87 | 215.25 | 317.21 | 105.18 | 73.64 | 76.59 | 196.04 | 193.52 | 155.34 | 23.92
11 117.32 | 83.91 | 191.91 | 202.91 | 343.47 | 133.65 | 109.31 | 96.33 | 282.11 | 268.71 | 327.70 | 31.95
12 9173 | 70.07 | 118.35 | 229.63 | 317.06 | 94.32 | 90.61 | 61.81 | 236.01 | 155.07 | 199.09 | 6.20




Tabla 29. Datos de gradiente de temperatura promedio mensual en cada estacion de monitoreo de PM, 5

Estacia Gradiente de temperatura promedio mensual (%)
stacion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

0 0.020 ]0.0290.020 | 0.018 | 0.027 | 0.030 | 0.020 | 0.022 | 0.019 | 0.019 | 0.029] 0.019
1 0.000 |0.006 | 0.000 | 0.000 | 0.006 | 0.007 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.005 | 0.000
2 0.017 10.090| 0.013 | 0.016 | 0.083 | 0.093]0.022 | 0.019 | 0.017 | 0.019 | 0.084 | 0.021
3 0.023 [ 0.019]0.024 | 0.025 | 0.024 | 0.024 | 0.022 | 0.023 ] 0.023 | 0.023 ] 0.020 | 0.020
4 0.005 ]0.026 | 0.005 | 0.006 | 0.018 | 0.021 | 0.007 | 0.007 | 0.006 | 0.007 | 0.017 | 0.007
5 0.015 0.023 ] 0.016 | 0.016 | 0.026 | 0.027 | 0.015 | 0.015 | 0.015 | 0.015 | 0.024 | 0.014
6 0.008 | 0.015 | 0.014 | 0.006 | 0.014 | 0.019 | 0.015 | 0.008 | 0.014 | 0.015 | 0.014 | 0.010
7 0.045 10.059|0.049]0.040 | 0.050 | 0.054 | 0.042 | 0.041 | 0.047 | 0.025] 0.047 | 0.040
8 0.026 |0.066|0.030 | 0.030 | 0.064 | 0.070 ] 0.033 ] 0.037 ] 0.033 | 0.031 | 0.064 | 0.032
9 0.040 ]0.065]0.043]0.032 | 0.057 | 0.060 | 0.036 | 0.030 | 0.038 | 0.017 | 0.051 | 0.031
10 0149 | 0.150 | 0.158 | 0.134 | 0.119 | 0.138 | 0.144 | 0.144 | 0.133 | 0.124 | 0.120 | 0.143
11 0.039 | 0.03710.040 ] 0.038 | 0.035]0.036 | 0.0390.040 | 0.038 | 0.035 | 0.034 | 0.035
12 0.007 | 0.013 ] 0.007 | 0.009 | 0.013 | 0.014 | 0.010 | 0.011 | 0.009|0.008 | 0.012 | 0.010

Tabla 30. Datos de gradiente de velocidad del viento promedio mensual en cada estacion de monitoreo de
PM, 5

Estacion

Gradiente de velocidad del viento promedio mensual (%)

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

0.010

0.010

0.008

0.004

0.004

0.005

0.003

0.003

0.004

0.005

0.005

0.006

0.002

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.017

0.021

0.022

0.020

0.018

0.015

0.020

0.018

0.016

0.021

0.018

0.016

0.012

0.005

0.008

0.009

0.010

0.006

0.007

0.011

0.008

0.010

0.009

0.005

0.030

0.004

0.006

0.006

0.006

0.007

0.007

0.008

0.006

0.006

0.005

0.007

0.006

0.002

0.004

0.005

0.005

0.002

0.003

0.006

0.004

0.005

0.005

0.002

0.032

0.051

0.044

0.034

0.028

0.042

0.041

0.045

0.031

0.025

0.028

0.044

0.006

0.019

0.018

0.011

0.008

0.014

0.014

0.012

0.009

0.008

0.006

0.012

0.010

0.006

0.002

0.002

0.003

0.004

0.005

0.009

0.003

0.002

0.002

0.002
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0.007
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0.003
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Tabla 31. Datos de gradiente de precipitacion acumulada mensual en cada estacion de monitoreo de PM, s

Estacion Gradiente de precipitacion promedio mensual (%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
0 2321 | 1653 | 3.371 | 5452 6.018 | 1.901 | 1.080 | 1.353 | 6.281 | 4.300 | 7.092 | 0.170
1 0.634 | 0.233 ] 0.142]0.809| 1.639 | 0497 0.633 | 0.030| 1.176 | 0.690 | 0.097 | 0.064
2 2323 | 0.518 | 1.633 | 3.075 | 7.347 | 2.196 | 0.899 | 0.957 | 3.585 | 2.680 | 2.082 | 1.148
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Estacion Gradiente de precipitacion promedio mensual (%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12
3 1059 | 1722 | 0.697 | 1.904 | 7.741 | 1.562 | 0.875 | 1.691 | 1.352 | 1.300 | 3.899 | 1.246
4 1.062 | 0419 | 1785 | 2.216 | 6127 | 1504 | 0.757 | 0.632 | 2.547 | 4445 1.219 | 0.806
5 0.639 | 1.233 1 0.329]1.225 | 6.200 | 1.013 | 0.666 | 1.756 | 1.585 | 0.420 | 3.669 | 0.532
6 0.936 | 0.731 | 2.051 | 1.199 | 1.648 | 1.535 | 0.551 | 0.550 | L114 | 3.099 | 3.060 | 0.642
7 0.391 |0.525 | 1.184 | 0478 3136 | 0.461 | 0.086 | 0.692 | 0.565 | 0.991 | 1.015 | 0.527
8 1782 | 1638 | 1.830 | 5.836 | 7.235 | 0.624 | 1.356 | 1.013 | 3.700 | 3.347 | 2.065 | 0.539
9 2149 1625 | 0.507 | 1.995 | 6.258 | 1.697 | 1160 | 1.030 | 2.928 | 1.849 | 2.008 | 0.522
10 3.279 10.540 | 1.580 | 5.035 | 9.044 | 2.889 | 1.622 | 2.263 | 5.019 | 4.536 | 4.455] 0.733
11 0.804 10434 | 1.797 | 0.816 | 3.058 | 1.387 | 1.375 | 1.O07 | 2.321 | 3.197 | 4.087 | 0.545
12 2.970 | 1.876 | 1.281 | 2135 [2.993 | 0.602 | 1170 | 0.521 | 2127 | 0.879 | Lell | 0.122

6.2.2. Interpolacion espacial de aforos vehiculares

Al evaluar la normalidad de los datos espaciales mensuales de las 29 camaras seleccionadas por
medio de los criterios descritos en la seccion 5.4.1 se encontrd que, para todos los meses,
exceptuando febrero, se consiguio la estacionariedad en los datos por medio de una
transformacion logaritmica. Por ende, para once meses fue posible aplicar la metodologia Kriging,
en donde, para cada mes, los mejores modelos de semivariograma teoricos ajustados, con un RMSE
promedio de 0.6, se muestran en la Tabla 32. Se observa que, para los datos trabajados, el modelo
ajustado con mayor frecuencia fue el K-bessel. Por otro lado, para el mes de febrero no se evaluo el
desempeno de los algoritmos de interpolacion espacial, donde se encontré que el mejor
interpolador fue el IDW, con un RMSE de 11485.3.

Tabla 32. Modelos de semivariograma tedricos ajustados para los aforos vehiculares

Mes| Modelo | Desviadon |y o o | Nugget | Maorrange | Partialsill | \op | gk | Rvss
estindar 6 | 6 | (0
1| Kobessel 06 03 0.0 30355 02 04 | 04 | 09
3 | Exponencial 06 04 02 46619 01 05 | 05 | 10
4 | Exponencial 06 04 0.2 45939 02 05 | 05 | 10
5 | Kbessel 06 04 0.0 20045 03 05 | o6 | 11
6 | ] Bessel 06 04 02 24653 0.0 05 | o6 | 11
7 | JBessel 07 04 0.2 25741 0.0 05 | 06 | 10
8 | K-bessel 06 04 03 21486 01 06 | 07 | 11
o | Esferico 06 04 02 153321 04 05 | 06 | 11
10 | Kbessel 06 04 01 19112 0.2 06 | 07 | 11
| Kbessel 06 04 0.2 19112 01 07 | o7 | 11
12 | Hole effect 07 04 04 20045 01 07 | 08 | 10

Con las superficies interpoladas, se asignaron los valores estimados de flujos vehiculares
mensuales a las vias principales y secundarias de la zona de estudio. En la Figura 33 se muestran

95




los resultados de este proceso para los meses enero, junio y diciembre. En general, los mapas son
congruentes con el comportamiento observado en los datos originales, conservando los valores
mas altos para el flujo vehicular en el mes de enero, la baja variacion entre los otros meses del ano,
y el alto flujo vehicular en el sur de la zona de estudio. Ademas, se puede observar la disminucion
del flujo vehicular en el mes de diciembre, relacionada a la época de vacaciones en la zona de
estudio.

Enero Junio Diciembre

524000 827000 B0000 33000 836000 8319000 842000 £45000 848,000 524000 §27000 B30000 33000 836000 839000 842000 £45000 $48.000 524000 §27000 B30000 33000 836000 839000 842000 £45000 $48.000
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Figura 33. Flujos vehiculares estimados por el método Kriging para enero, junio y diciembre

6.2.3. Densidad poblacional

A partir de la informacion adquirida, se calculo la densidad poblacional por medio de una densidad
de kernel. En la Figura 34 se puede observar que la mayor densidad se encuentra en los municipios
de Bello y Envigado. Como en Medellin e Itagiii se pudo obtener informacion poblacional
distribuida por barrio y comuna, respectivamente, se observa una mayor distribucion espacial de
los resultados de densidad poblacional.
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Figura 34. Densidad poblacional para la zona de estudio

6.2.4. Buffers e intersecciones espaciales

Con centro en las 13 estaciones de monitoreo de PM 5 seleccionadas (Figura 16), se construyeron
buffers circulares de seis radios diferentes: 50, 100, 150, 200, 300 y 500 m. Para cada tamano de
buffer, se realizaron intersecciones espaciales con las variables de usos del suelo (Grupo 3), de
movilidad (Grupo 4) y demografica (Grupo 5). En la Figura 35 se muestran tres ejemplos de
intersecciones espaciales. En la estacion MED.UNNV, el buffer de 500 m se interseco con todas
las variables espaciales disponibles, sin embargo, para los buffers entre 50 y 150 m de radio, s6lo
hubo interseccion con la variable de densidad poblacional. Por otro lado, la estacion MED.ARAN
esta rodeada, en su mayoria, por uso residencial, variable que se presenta para todos los buffers,
en los buffers mayores a 100 m de radio se pueden encontrar intersecciones con zonas verdes y vias
secundarias. La estacion ITA.CJUS también presenta una gran area de uso residencial alrededor,
sin embargo, para el buffer mas grande, se presentan usos industriales y zonas verdes. En general,
las variables intersecadas difieren entre cada estacion, debido a la heterogeneidad de las zonas
circundantes a los puntos de monitoreo.
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Via arteria Zonas verdes

Industrial

Figura 35. Intersecciones espaciales para los seis buffers evaluados, en tres estaciones de PM, 5

6.3. Momento tres: Construccion de modelos LUR mensuales

Después de la interseccion, las variables que tuvieran informacion igual a cero para mas del 90%
de las estaciones fueron excluidas del modelo de regresion espacial, dando como resultado que,
para el buffer de 50 m, solo se utilizaran las variables distancia y area de zonas verdes y de usos
residenciales, ademas de las variables ambientales. Ademas, solo se incluyo la distancia y area de
usos industriales en el buffer de 500 m. Por otro lado, al evaluar la normalidad de todas las variables
intersecadas y las variables mensuales, la mayoria no cumplio el criterio de Webster y Oliver, por
la presencia de valores atipicos, los cuales no fueron removidos debido a que estos estaban

asociados a diferentes puntos de monitoreo, lo que supondria una afectacion en la construccion
de los modelos LUR.

Para incluir una variable explicativa en la construccion del modelo LUR, ésta debia presentar una
relacion de dependencia con la variable dependiente. En la Tabla 33 se muestran las variables que
no cumplieron este requisito, es decir, las variables explicativas excluidas de la construccion de
los modelos de regresion espacial.

Tabla 33. Variables explicativas excluidas de la construccion de los modelos LUR

Mes Variables descartadas®
DEN_POB50, DIST VIA200, PISO
LONG VIAIOO0, NUM VIAIOO, DIST VIA200, PISO
DIST VERDIOO, PISO
DIST VIA200, PISO
DIST VIA200, PISO

U RN W[~
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Mes Variables descartadas*
10 Vv
12 DIST VIA150

*El significado de las siglas en variables descartadas se encuentra en la Tabla 15

Aplicando la metodologia descrita en la seccion 5.5, se construyeron 72 modelos de regresion
espacial (Anexo F), donde para el mes de febrero y buffer de 50 m de radio, no se encontro algin
modelo que cumpliera con los criterios establecidos. En la Tabla 34 se muestran las frecuencias de
seleccion de las variables explicativas en esto modelos. Se puede observar que las variables mas
frecuentes en los modelos LUR fueron PISO para las variables de posicion (Grupo 1); Vv para las
ambientales (Grupo 2); para las variables de usos del suelo (Grupo 3), AREA_RESID; y para las
variables de movilidad (Grupo 4), fue FLUJO_VEHI. Con los 71 modelos construidos, se explica
entre el 19y 79% de la variabilidad del PMas, y en promedio, el 49%. Se encontraron modelos con
una a cinco variables explicativas. En general, al aumentar el namero de variables se presentaba
un incremento en el AdjR?y el valor p del estadistico Jarque Bera (JB), es decir que se mejoraba en
el rendimiento y consistencia del modelo, sin embargo, al mismo tiempo, se incrementaba el VIF
y el AICc, indicando una reduccion en la calidad del modelo.

Tabla 34. Frecuencias de las variables explicativas en los modelos LUR

Variable explicativa F;E‘;gi?f;a Frecuencia relativa
PISO 33 0.16
\Y 31 0.15
AREA RESID 17 0.08
FLUJO_VEHI 17 0.08
DIST RESID 16 0.08
DIST VERD 15 0.07
GRADT 14 0.07
GRADP 11 0.05
AREA VERD 11 0.05
AREA VIA 11 0.05
P 8 0.04
DEN POB 8 0.04
LONG VIA 5 0.02
NUM_VIA 5 0.02
T 4 0.02
GRADV 4 0.02
ALTURA 2 0.01
Total 212 1.00

99



6.4. Momento cuatro: Seleccion de los mejores modelos LUR mensuales

Al evaluar los criterios de especificacion del método OLS (Tabla 16), se determinaron las mejores
combinaciones de variables para cada mes, expuestos en la Tabla 35. Los modelos presentaron
entre dos y cuatro variables, donde s6lo dos parejas de modelos son explicadas por las mismas
variables; sin embargo, para todos los meses se presentan algunas en comtn, donde la altura a nivel
de piso de la estacion de monitoreo de PMss, el flujo vehicular, el gradiente de temperatura y la
velocidad del viento son las variables mas frecuentes. El tamano de buffer mas frecuente entre los
12 modelos fue el de 200 m, donde no se seleccion6 ningtiin modelo para un buffer de 50 m. Al
evaluar los valores del criterio de rendimiento (AdjR?), se observa que los modelos seleccionados
explican entre 26 y 79% de la variabilidad del PMas, con un valor promedio del 48%. El modelo
que mejor explica la variabilidad del PMas es el del mes de agosto, seguido por diciembre.

Tabla 35. Criterios de especificacion OLS para los mejores modelos LUR mensuales

Mes | Buffer | AdjR? | AICc | JB | K(BP) | VIF | SA Variables explicativas
1 200 0.26 7165 | 079 | 013 130 | 0.39 - GRADT, GRADVv
2 200 033 7476 | 069 | 033 125 | 0.55 -GRADT, FLUJO_VEHI
3! 200 031 -35.07 | 0.80 | 034 116 | 0.54 -GRADT, FLUJO_VEHI
4 200 042 7144 | 086 | 0.75 130 | 0.64 -GRADT, ~AREA_VERD, FLUJO_VEHI
5! 100 0.49 -16.83 | 0.56 | 037 115 | 055 -Vv, GRADVv, DIST_VERD
6 500 0.54 62.9 097 | 031 105 | 0.14 -PISO, -Vv, +AREA_VIA
150 047 60.08 0.8 0.11 1.05 | 0.83 -Vv, -DIST_RESID
8! 300 079 | -29.78 | 0.30 | 0.08 141 | 0.76 -PISO, -Vv, -DIST_RESID, +FLUJO_VEHI
9? 100 0.58 9.2 077 | 0.07 | 142 | 059 -PISO, -Vv, +AREA_RESID
10 500 0.5 6434 | 074 | 052 1 0.18 -PISO, LONG_VIA
11 200 0.46 6792 | 074 | 0lI0 1.09 | 0.56 -PISO, -Vv
12 200 0.62 6293 | 0.85 | 0I5 170 | 0.62 -PISO, -Vv, AREA_RESID

1 Logaritmo de los datos espaciales de PM, s
2Raiz de los datos espaciales de PM, 5

6.4.1. Modelos LUR mensuales

Al aplicar el procedimiento descrito en la seccion 5.6, se encontraron los coeficientes de los
mejores modelos LUR para PM, s para las 13 estaciones de monitoreo seleccionadas, dados por las
Ecuaciones 15 a 26.

— Enero

La Ecuacion 15 muestra el modelo seleccionado para el mes de enero, el cual explica el 26% de la
variabilidad del PM,5 en la zona de estudio. Este modelo esta en funcion de los gradientes de
temperatura y velocidad del viento promedio mensual. La variable dependiente tiene una relacion
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positiva con GRADVv, indicando que, al aumentar la magnitud de esta variable, se incrementan
los niveles de PMa s, comportamiento contrario a la otra variable.

PMys,,, = 19.0136 — 45.5418 x GRADT + 159.3971 * GRADVv (15)

— Febrero

La Ecuacion 16 muestra el modelo seleccionado para el mes de febrero, el cual explica el 33% de la
variabilidad del PMy5 en la zona de estudio. La Figura 36 muestra las variables espaciales
escogidas para un buffer de 200 m. Este modelo esta en funcion del gradiente de temperatura
promedio mensual y el flujo vehicular promedio mensual de la via mas cercana. La variable
dependiente tiene una relacion positiva con la variable de movilidad, indicando que, al aumentar
la magnitud de ésta, se incrementan los niveles de PM» 5, comportamiento contrario a la variable
ambiental.

PM,y5,, . = 25.6637 — 50.8231 * GRADT + 0.0003 * FLUJO_VEH L4, (16)
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Figura 36. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de febrero

Marzo

La Ecuacion 17 muestra el modelo seleccionado para el mes de marzo, el cual explica el 31% de la
variabilidad del PMy5 en la zona de estudio. Al igual que el modelo de febrero, para marzo, la
ecuacion resultante se encuentra en funcion del gradiente de temperatura promedio mensual y el
flujo vehicular promedio mensual de la via mas cercana, para un buffer de 200 m (Figura 37).

log(PMys,,,,) = 1.4268 — 0.6259 * GRADT + 0.00001 * FLUJO_VEH ¢,

17)
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Figura 37. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de marzo

— Abril

La Ecuacion 18 muestra el modelo seleccionado para el mes de abril, el cual explica el 64% de la
variabilidad del PMass en la zona de estudio. La Figura 38 muestra las variables espaciales
escogidas para un buffer de 200 m. Este modelo esta en funcion del gradiente de temperatura
promedio mensual, el area de zonas verdes y el flujo vehicular promedio mensual de la via mas
cercana. La variable dependiente tiene una relacion positiva con la variable de movilidad,
indicando que, al aumentar la magnitud de ésta, se incrementan los niveles de PMss,
comportamiento contrario a las otras dos variables.

PMys ,pp = 17.9654 — 52.3663 * GRADT — 0.0001 * AREA_VERD,, + 0.0002 *
FLUJO_VEH I, (18)
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Figura 38. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de abril

- Mayo

La Ecuacion 19 muestra el modelo seleccionado para el mes de mayo, el cual explica el 55% de la
variabilidad del PMas en la zona de estudio. La Figura 39 muestra las variables espaciales
escogidas, donde este modelo se encuentra en funcion la precipitacion y el area de zonas verdes,
en un buffer de 100 m. La variable dependiente tiene una relacion positiva con el gradiente de
velocidad del viento y la distancia de zonas verdes, indicando que, al aumentar la magnitud de
éstas, se incrementan los niveles de PM, 5, comportamiento contrario a la velocidad del viento.

log(PM,s,,,,) = 1.3562 — 0.1529 * Vv + 4.6475 * GRADVv + 0.0027 * DIST_VERD; ¢
(19)
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Figura 39. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de mayo

— Junio

La Ecuacion 20 muestra el modelo seleccionado para el mes de junio, el cual explica el 54% de la
variabilidad del PMas en la zona de estudio. La Figura 40 muestra las variables espaciales
escogidas para un buffer de 500 m. Este modelo esta en funcion de los gradientes de precipitacion
acumulada mensual y temperatura promedio mensual, la distancia a zona verde, densidad

poblacional y el area de las vias.

PMys,,y = 18.2699 — 0.2871 * PISO — 24789 * V + 0.00003 x AREA V1A (20)
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Figura 40. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de junio

—  Julio

La Ecuacion 21 muestra el modelo seleccionado para el mes de julio, el cual explica el 47% de la
variabilidad del PM, s en la zona de estudio. La Figura 41 muestra las variables espaciales escogidas
para un buffer de 150 m. Este modelo esta en funcion de la velocidad del viento promedio mensual
y la distancia a uso residencial, ambas con una relacion inversa al contaminante.

PM,s,,, = 22.3229 — 3.7425 % Vv — 0.0313 * DIST_RESID; 5, (21)
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La Ecuacion 22 muestra el modelo seleccionado para el mes de agosto, el cual explica el 79% de la
variabilidad del PMas en la zona de estudio. La Figura 42 muestra las variables espaciales
escogidas para un buffer de 300 m. Este modelo esta en funcion de la altura a nivel de piso de la
estacion de monitoreo, la velocidad del viento promedio mensual, la distancia a uso residencial y
el flujo vehicular promedio mensual de la via mas cercana. El contaminante presenta una relacion

inversa con las variables PISO, Vvy DIST_RESID, y directa con FLUJO_VEHL

log(PM,s,.,) = 1.3676 — 0.0130 * PISO — 0.0957 * Vv — 0.0007 * DIST_RESI D3¢ +
0.00001 * FLUJO_VEH I3, (22)
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Figura 42. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de agosto

— Septiembre

La Ecuacion 23 muestra el modelo seleccionado para el mes de septiembre, el cual explica el 58%
de la variabilidad del PMa s en la zona de estudio. La Figura 43 muestra las variables espaciales
escogidas para un buffer de 100 m. Este modelo esta en funcion de la altura a nivel de piso de la
estacion de monitoreo, la velocidad del viento promedio mensual y el area del uso residencial,

presentandose una relacion directa entre la variable de uso del suelo y el contaminante.

JPMys o, = 52618 — 0.0511 * PISO — 0.5352 * Vv + 0.0002 * AREA_RESID; 0,

(23)
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Figura 43. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de
septiembre

— Octubre

La Ecuacion 24 muestra el modelo seleccionado para el mes de octubre, el cual explica el 50% de
la variabilidad del PMas en la zona de estudio. La Figura 44 muestra las variables espaciales
escogidas para un buffer de 500 m. Este modelo esta en funcion de la altura a nivel de piso de la
estacion de monitoreo y la longitud de las vias intersecadas en el buffer, presentandose una
relacion directa entre la variable de movilidad y el contaminante.

PMy s, = 16.2774 — 0.4041 * PISO + 0.0010 * LONG_V1Asgq (24)
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Figura 44. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de octubre

— Noviembre

La Ecuacion 25 muestra el modelo seleccionado para el mes de noviembre, el cual explica el 46%
de la variabilidad del PM1s en la zona de estudio. Se escogio el modelo para el buffer de 200 m,
estando en funcion de la altura a nivel de piso de la estacion de monitoreo, la velocidad del viento
promedio mensual.

PM; 5oy = 27.5662 — 0.3708 * PISO — 4.6895 * V (25)

— Diciembre

La Ecuacion 26 muestra el modelo seleccionado para el mes de diciembre, el cual explica el 62%
de la variabilidad del PMss en la zona de estudio. La Figura 45 muestra las variables espaciales
escogidas para un buffer de 200 m. Este modelo esta en funcion de la altura a nivel de piso de la
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estacion de monitoreo, la velocidad del viento promedio mensual y el area de uso residencial,
presentandose una relacion directa entre la variable de uso del suelo y el contaminante.

PM, s = 28.9382 — 0.5539 * PISO — 4.1656 * Vv + 0.0001 * AREA_RESID,, (26)
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Figura 45. Mapa de las variables explicativas espaciales seleccionadas para el mejor modelo de

diciembre

6.4.2. Mapas de prediccion y validacion de modelos LUR

Los mapas de regresion fueron obtenidos a partir de la ejecucion del modelo LUR en una malla de
puntos definida y aplicando un método de interpolacion con los valores estimados en estos puntos.
Evaluando el error cuadratico medio de los algoritmos de interpolacion, en la Tabla 36 se observa
que el mejor interpolador para la mayoria de los meses fue el algoritmo Spline, con un RMSE

promedio de 1.50; sin embargo, para los meses de febrero, marzo y octubre, el IDW presento6 el
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mejor rendimiento para los datos de PMz 5 estimados, con un RMSE promedio de 1.11, indicando
la aplicacion de diferentes interpoladores a lo largo del afio para los valores estimados de PMas,
resultado de la ejecucion de los modelos LUR mensuales.

Tabla 36. RMSE de las interpolaciones espaciales de los valores estimados de PM, 5 con los modelos LUR

RMSE

Mes IDW | Spline
Enero 0.54 0.51
Febrero 173 178
Marzo 1.23 1.25
Abril 2.98 2.56
Mayo 3.26 323
Junio 0.63 0.56
Julio 1.40 1.26
Agosto 2.67 2.43
Septiembre 1.23 0.96
Octubre 037 0.36
Noviembre 1.02 0.84
Diciembre 1.60 111

En la Figura 46 y Figura 47 se muestran los ejemplos de mapas de regresion de PMa s para cada
mes, donde, en los meses de junio y octubre no se evidencia la misma variacion espacial, dado que
la zona de influencia que permiti6 obtener algtin efecto de las variables explicativas en el modelo,
fue de radio 500 m y, por ende, se utilizo una malla de 1000m x 1000m. Aunque no todos los
modelos explicaron mas del 50% de la variabilidad espacial del PMas, la mayoria de los mapas
muestran detalles locales considerables.

Al evaluar las concentraciones maximas estimadas, se pueden observar meses donde los niveles
del contaminante son altos en comparacion a los otros momentos del ano, y otros en donde son
mucho menores. Los meses de febrero y marzo, cuyos modelos fueron definidos por las mismas
variables (GRADT y FLUJO_VEHI) presentan los momentos de mayor contaminacion por PMa s
en Medellin. Por otra parte, el mes de junio presenta los niveles mas bajos del contaminante.

El modelo para el mes de abril incluy6é una variable que representa la fuente de emision del
contaminante, una variable de remocion y otra de dispersion. Aunque la explicabilidad del modelo
fue pequeno, permite visualizar la influencia de la cercania a las vias y a las zonas verdes en los
niveles del contaminante. Asi mismo, en el modelo para el mes de mayo se incluy6 la influencia de
la cercania a las zonas verdes, ademas de las variables relacionadas a la direccion del viento, con
un buffer de menor tamano, evidenciando la influencia de estas variables en los niveles del
contaminante, y manteniendo cierto grado de similitud en los patrones, principalmente, en los
niveles altos encontrados en el sur y sur-occidente de la zona de estudio.
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Figura 47. Mapas de regresion de PM, 5 promedio mensual, para el segundo semestre del ano

En la Figura 48 se muestran las pendientes de las relaciones entre las concentraciones promedio
mensual observadas y las estimadas, en cada estacion de monitoreo. Al ser el modelo con el mejor
rendimiento, la pendiente para los datos espaciales del mes de agosto (linearoja) es lamas cercana
a la unidad (linea punteada), donde se observa una leve tendencia de sobreestimacion de las
concentraciones mas bajas. Por otro lado, los modelos con menor rendimiento, cuya pendiente se
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aleja de la unidad, presentan una tendencia a subestimar las concentraciones mas altas del
contaminante.
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En la Tabla 37 se muestran los estadisticos de error de los datos estimados de PMy;5 para cada
modelo LUR mensual construido, en la Tabla 38 el estadistico de error MARE para cada sitio de
monitoreo y en el Anexo G se muestra el estadistico de error ARE para cada sitio de monitoreo y
cada mes, con los cuales se calculo el MARE para cada mes. Al evaluar este estadistico de error, el
menor rendimiento se present6 para el mes de enero, lo cual es congruente dado que es el modelo
que menos explica la variabilidad de la variable estudiada; sin embargo, al evaluar el RMSS, los
modelos de los meses de enero, febrero y marzo presentaron una menor capacidad para reestimar
un dato observado. Por otro lado, todos los sitios de monitoreo presentaron un MARE menor a
0.11, siendo la estacion MED.SCRI (ID-11) la del menor rendimiento, es decir que, en general, la
diferencia entre el valor estimado y el valor observado era mayor en este punto, contrario a
ITA.CJUS que presento el mejor rendimiento (ID=4).

Tabla 37. Estadisticos de error estimados de PM, 5 para cada modelo mensual

Mes ASE RMSE RMSS MARE
1 1.94 231 0.75 0.10
2 224 2.60 0.72 0.08
3 0.03 0.04 0.73 0.02
4 138 1.85 0.63 0.07
5 0.05 0.06 0.59 0.04
6 1.07 133 0.56 0.08
7 121 141 0.61 0.09
8 0.02 0.03 0.36 0.02
9 014 0.17 0.54 0.03
10 151 174 0.62 0.09
11 1.63 1.94 0.63 0.09
12 1.07 1.28 049 0.06

Tabla 38. Estadisticos de error para cada sitio de monitoreo

ID;;;?E;‘zre‘ode ASE RMSE RMSS MARE
0 108 164 021 0.07
1 106 155 0.20 0.09
D 071 126 0.14 0.06
3 104 143 014 0.06
4 038 0.67 0.06 002
5 140 201 023 010
6 0.98 149 014 005
7 1.04 140 015 0.06
8 075 105 01l 005
0 071 102 0.10 0.04
10 047 0.70 0.08 0.04
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ID estacion de

. ASE RMSE RMSS MARE
monitoreo

11 1.07 1.82 0.25 0.11

12 1.08 211 0.20 0.08
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7. Discusion

Actualmente, la exposicion a diferentes contaminantes atmosféricos es un problema ambiental de
gran interés por sus posibles afectaciones a la salud, donde la magnitud de ésta se encuentra en
funcion de diferentes factores presentes en la zona. El Valle de Aburra esta caracterizado por ser
un valle estrecho, densamente urbanizado, donde la topografia de la zona da lugar a condiciones
de estabilidad atmosférica, particularmente de inversion térmica, inhibiendo procesos de mezcla
en la vertical (Wallace & Hobbs, 2006; Zapata et al., 2015). Lo anterior, en conjunto con la
existencia de fuentes de emision de diferentes contaminantes, especialmente del PMa s, deterioran
la calidad del aire en ciertos periodos del afio, donde las condiciones meteorologicas y la
estacionalidad climatica de la region, propician eventos de inversion persistentes en el tiempo.

Las diferentes series de PMas, evaluadas para el afio 2018, presentaron la estacionalidad tan
caracteristica de este contaminante en el Valle de Aburra, donde se esperan incrementos en los
niveles durante el mes de marzo (Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2018; Londono, 2018a).
Estos se encuentran relacionados al régimen bimodal de lluvias en Colombia, que durante los meses
con altas precipitaciones (marzo-mayo y septiembre-noviembre) se presentan condiciones que
favorecen una atmosfera estable en el Valle de Aburra, limitando la dispersion de contaminantes en la
atmosfera e incrementando las concentraciones de los mismos. Durante el periodo de analisis, se
presentaron dias excedencias a la norma nacional, que en comparacion con anos anteriores,
permiten evidenciar una reduccion en las mismas (Area Metropolitana del Valle de Aburr4, 2018).

Al evaluar las demas variables ambientales utilizadas en este estudio, se encuentra que el mejor
interpolador para los datos de temperatura fue el IDW, caso contrario al presentado en el estudio
realizado por Londofio (2018), donde el mejor método fue el Spline. Por otro lado, se encuentra un
leve desplazamiento de los valores maximos de la temperatura promedio mensual para el afio 2018,
donde se present6 un maximo en marzo y otro en agosto en 2018, mientras que, en el otro estudio,
los maximos se presentaron en abril y julio en los afos 2013 y 2014. Sin embargo, para ambos
estudios, se redujo el error de interpolacion de la velocidad del viento con el método Spline y la
variable mantiene un comportamiento similar, con magnitudes bajas en mayo y altas en julio,
presentandose leves variaciones en las magnitudes de los datos. Esto puede estar atribuido,
ademas de la diferencia en el periodo de analisis y la posible influencia de El Nifio Oscilacion del
Sur (ENSO), a las estaciones meteorologicas seleccionadas, las cuales difieren en ambos estudios,
implicando la importancia de las estaciones de la red de monitoreo, la cual puede reducir o
aumentar la incertidumbre en las interpolaciones.

En relacion con los aforos vehiculares, los datos obtenidos por las camaras de fotodeteccion
ubicadas en el municipio de Medellin presentaron informacion valiosa sobre el flujo vehicular
diario en la zona de interés. Para algunos sitios de monitoreo se observo un decrecimiento atipico
en la magnitud de los aforos en el altimo trimestre del ano, probablemente asociado con la
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ampliacion de la estacion Metro El Poblado, obras viales, de acueducto y alcantarillado, ejecutadas
durante el afio 2018, en el municipio de Medellin.

Al igual que en otros estudios, el Kriging tuvo un mejor desempefio para interpolar los valores de
flujo vehicular que otros métodos evaluados, siempre que los datos fueran estacionarios (Sarlas &
Axhausen, 2016; X. Wang & Kockelman, 2009; D. Zhang & Wang, 2013). En este trabajo se
evaluaron otros modelos de semivariograma teoricos, en comparacion a lo encontrado en la
literatura, en donde es comuin que se evaltien los modelos exponencial, gaussiano y esférico. A
diferencia de otros estudios, el mejor modelo de semivariograma ajustado para los datos de aforos
vehiculares promedio mensual fue el k-bessel, aunque para algunos meses se mejoro la precision
con el modelo exponencial o esférico. Para el mes de febrero, no se pudo aplicar la metodologia
Kriging debido a la no estacionariedad de los datos espaciales, asociada a la presencia de valores
atipicos, relacionados al bajo flujo vehicular en un sitio de monitoreo, asociado a obras viales.

Al analizar los buffers seleccionados para el desarrollo de esta metodologia, es evidenciable que,
para la zona de estudio, el buffer de 50 m no present6 el mejor rendimiento en ninguno de los
meses, debido a la ubicacion de las estaciones de monitoreo de PMs 5, dificultando la interseccion
con alguna variable espacial. Por otra parte, el buffer mas comun entre los doce modelos LUR
finales fue el de 200 m de radio, indicando que los niveles del contaminante se encuentran
influenciados por la presencia de vias amenos de 200 m a la redonda, debido a que el flujo vehicular
ala via mas cercana fue la variable espacial mas comtn para estos meses.

En total, una variable de movilidad fue significativa en el modelo de regresion final para siete
meses, indicando que la variabilidad del PMas para la mayoria del tiempo, es explicada por el
parque automotor, de forma directa o indirecta. Este comportamiento se corrobora con diferentes
estudios en donde las variables de trafico o movilidad suelen ser significativas para tamanos de
buffer pequefios, corroborando la principal suposicion de los modelos LUR, la cual indica que los
contaminantes en la zona de estudio, son emitidos principalmente por el parque automotor
(Bertazzon et al., 2015; Briggs et al., 1997; Habermann & Gouveia, 2012; Londorio & Canon, 2015).

Generalmente, en diferentes estudios se observa la inclusion de variables de usos del suelo para
grandes tamarfios de buffer, excluyendo la interseccion con los radios mas pequenos. Con el fin de
no comprometer la influencia de las variables de trafico, es comtn combinar los tamaros para
obtener diferentes radios de influencia en una sola regresion espacial, ya sea de fuentes de emision
del contaminante, como la distancia a la via mas cercana, o de remocion, como distancia a zonas
verdes. En este trabajo, al estar limitada la cantidad de estaciones de monitoreo de PMa 5, las cuales
representan el conjunto de entrenamiento con el que se construye el modelo, se decidio no
combinar los distintos tamanos de buffer, ya que al hacer esto, implicaria un mayor ntmero de
variables en el modelo final, generando un posible sobreajuste (Basagana et al.,, 2012). Por esta
razon, se opto por evaluar individualmente los diferentes tamanos de buffer.

! Fuentes: https//www.eltiempo.com/colombia/medellin/en-medellin-comienzan-las-obras-de-metroplus-en-la-calle-12-sur-guayabal-243446 y
https://caracol.com.co/emisora/2018/12/21/medellin/1545395363_887268.html
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Otra variable comtn en los modelos seleccionados fue la altura a nivel de piso de las estaciones de
monitoreo de PMas. Esta variable, al igual que las variables meteorologicas, son comtnmente
evaluadas en la construccion de los modelos LUR, para tener de manera implicita la influencia de
la componente vertical en los modelos de regresion espaciales. Los modelos seleccionados que
incluyeron la variable PISO, explicaban entre el 46 y 79% de la variabilidad del PM, 35, resultados
similares a los encontrados por Briggs et al. (1997), donde un modelo construido para NO en
Huddersfield, Reino Unido, incluyo esta variable y explico el 61% de la variabilidad del
contaminante.

Como se menciono en la seccion 4.1.1, las variables meteorologicas influencian en gran medida el
transporte de los contaminantes. Para incorporar esta influencia en los modelos espaciales, se
incluyeron seis variables ambientales: temperatura, velocidad del viento, precipitacion y
gradientes espaciales de las mismas. Las variables meteorologicas representaron un papel
fundamental en la construccion de los modelos, donde la mas comun fue la velocidad del viento,
cuyo efecto negativo era congruente con la fisica del sistema, ya que el viento es uno de los
principales mecanismos que permite la dispersion de particulas en la atmosfera. Para once meses,
las variables velocidad del viento promedio mensual y los tres gradientes fueron significativas, de
manera variable, en los modelos de regresion.

En el trabajo realizado por Londofio (2018), se caracterizo espacialmente el PM» 5 por medio de
una regresion espacial multivariada general, es decir, sin utilizar las zonas de influencia
caracteristicas del modelo LUR. Se utilizaron como variables explicativas la temperatura,
velocidad del vientoy los gradientes de las mismas variables promedio mensual, para los afios 2013
y 2014 de estaciones ubicadas en el Valle de Aburra. A diferencia de los resultados obtenidos en
este trabajo, estos modelos mensuales seleccionados explicaban entre el 11 y el 25% de la
variabilidad del PM, 5, en ocho estaciones de monitoreo, indicando la importancia de la adicion de
otras posibles variables explicativas en el modelo de regresion espacial. Sin embargo, al agregar
una componente temporal en la metodologia, se mejor6 el rendimiento del modelo y se pudo
explicar hasta el 86% de la variabilidad del contaminante, sugiriendo una dependencia de los
niveles de PM> 5 con los valores del mes anterior (Londono, 2018a). Esto indica la importancia de
la caracterizacion conjunta del espacio y tiempo para las series de contaminantes atmosféricos,
con el fin de mejorar la comprension de la evolucion de los mismos.

El mismo autor, desarrolld6 un modelo LUR para PMio en el Valle de Aburra, a partir de 10
estaciones de monitoreo del contaminante para el mes de enero del afio 2007. El modelo escogido,
explicaba la variabilidad del PMip en un 79% y estaba definido por una tinica variable, la distancia
a la via principal mas cercana desde la estacion de monitoreo (Londono & Canon, 2015); a
diferencia de los modelos construidos en este trabajo, en donde no se refleja esta variable en
ninguno de los modelos finales. Aunque esta variable es comtn en los modelos LUR construidos
por diferentes autores, es importante mencionar la importancia de esta variable cuando se tratan
de estaciones influenciadas directamente por el trafico vehicular, que no necesariamente es el caso
para las estaciones utilizadas en este trabajo, debido a la disponibilidad de informacion en las
estaciones definidas como estrictamente de trafico.
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Lamayoria de los modelos construidos en los meses de enero, febrero y marzo, presentaron signos
en las variables explicativas contrarios a la direccion del efecto que se espera de las mismas. Por
ejemplo, la distancia a la via mas cercana era positiva, es decir que, a mayor distancia a la via,
mayores los niveles de PMy 5, contrario a lo reportado en la literatura (Allen et al., 2011; Bertazzon
et al., 2015; Eeftens et al., 2012; Londono & Canon, 2015). Debido a esto, para los meses febrero y
marzo, solo se pudo encontrar un modelo en funcion del gradiente de temperatura promedio
mensual y el flujo vehicular promedio mensual en la via mas cercana, el cual explic6 33% y 31% de
la varianza del contaminante, respectivamente, indicando que, para la zona de estudio, hace falta
incluir variables que puedan influenciar los niveles del PMa s en la atmosfera. Sin embargo, en el
estudio desarrollado por Habermann & Gouveia (2012), solamente el flujo vehicular llego a
explicar el 64% del contaminante evaluado (PMio) en la ciudad de Sao Paulo, Brasil. Esto indica
que esta metodologia permite encontrar un modelo que es exclusivo de la zona de estudio donde
se desarrolla, dado que, como se ha evaluado previamente, transferir un modelo LUR de una
ciudad a otra con caracteristicas similares, puede reducir en gran medida el rendimiento del
modelo inicial (Allen et al., 2011).

Como se mencion6 anteriormente, un modelo LUR construido en una zona especifica es
caracteristico de la misma, sin embargo, el modelo puede ser extrapolado a otras zonas o ciudades,
teniendo en cuenta que el rendimiento del mismo podra verse afectado, como consecuencia de la
naturaleza del problema que depende de condiciones locales. Siguiendo la metodologia propuesta
por Allen et al. (2011) para extrapolar un modelo LUR a otras ciudades, primero, se debe evaluar
la disponibilidad de informacion, tanto para la variable dependiente, como para las variables
explicativas seleccionadas en el modelo final. Ademas, se ha sugerido que es importante considerar
como difieren las condiciones de la nueva zona de estudio, en comparacion a la usada en la
construccion del modelo inicial, debido a que se puede presentar la necesidad de excluir algunas
variables seleccionadas, como, por ejemplo, la altura sobre el nivel del mar debido a una baja
variabilidad en las elevaciones, en la nueva zona de estudio. A pesar de la limitacion que implica
extrapolar o transferir un modelo LUR, los resultados pueden presentar un mejor ajuste que otro
tipo de metodologias, sumado, a la ventaja relacionada a la relativa simplicidad y a los bajos costos
de construccion del modelo LUR (Allen et al., 2011; Jerrett et al., 2005).

En la caracterizacion espacial multivariada, una de las principales limitaciones esta relacionada
con la cantidad de sitios de monitoreo, debido a que, como han sugerido Basagana et al. (2012),
son preferibles los modelos LUR con un gran tamafio de muestra, dado que permiten mejorar el
rendimiento y reducir el riesgo de sobreajuste en el modelo. Ademas, como se observo en los
modelos LUR mensuales seleccionados en este trabajo, en muestras pequenas se pueden presentar
grandes variaciones en las posibles variables explicativas seleccionadas para cada modelo, algo
que se va restringiendo a medida que se aumenta el numero de estaciones de monitoreo del
contaminante; indicando asi que ante un aumento en la cantidad de estaciones, es posible
encontrar un conjunto de variables explicativas que caracterice el contaminante en toda la ventana
de tiempo.
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A pesar del desempeno general de los modelos, se mantiene la estacionalidad caracteristica de los
niveles de PMy5 en el Valle de Aburra, donde el pico de concentraciones se presenta en marzo y el
momento de menos contaminacion se presenta a mediados del ano, como se ha demostrado en
diferentes trabajos (Area Metropolitana del Valle de Aburra, 2018; Londono, 2018a). Durante la
temporada lluviosa en la Region Andina Colombiana, se presentan condiciones de estabilidad
atmosférica en el Valle de Aburra, limitando la dispersion del material particulado en la atmosfera
y generando un incremento en los niveles, que pueden llegar a superar el umbral establecido en la
norma nacional.

Por otra parte, para todo el periodo de analisis, las zonas mas contaminadas se encontraron en el
centro-oriente y sur-occidente de la zona de estudio, sin importar las variables incluidas en el
modelo, con variaciones en la magnitud de las concentraciones del PM1 s a lo largo del ano; siendo
congruente con lo encontrado por Londofio (2018). Sin embargo, al determinar las zonas menos
contaminadas, a partir de los modelos mensuales, se encontr6 que los menores niveles del
contaminante en promedio, se presentaron al noroccidente de la zona de estudio, resultados
contrarios a lo sugerido previamente, donde estas zonas se encuentran en el sur occidente del
municipio de Medellin (Londono, 2018a). Lo anterior puede estar relacionado con las estaciones
utilizadas para la caracterizacion espacial del contaminante, de las cuales, solo las estaciones
MED.UNNV, ITA.CONC e ITA.CJUS fueron seleccionadas en ambos trabajos. Ademas, los
estudios fueron desarrollados con datos medidos en diferentes periodos de tiempo, aportando esto
a la variabilidad de los resultados.

Debido a la naturaleza del PM,s, se dificulta encontrar un enfoque que permita representar
espacialmente la variabilidad del contaminante, la cual se encuentra influenciada por diversos factores,
como la meteorologia local y regional, las fuentes de emision antropogénicas y naturales y las fuentes
de remocion del mismo, que tienen asociado un comportamiento no lineal. Sin embargo, con esta
metodologia se pueden encontrar modelos bien especificados que permiten explicar parte de la
variabilidad de contaminante, de forma economica y con informacion escasa, siendo una de las
principales ventajas de su aplicacion.
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8. Conclusiones

En este trabajo se presenta una metodologia para caracterizar espacialmente y estimar las
concentraciones de PMa5 en la ciudad de Medellin, mediante modelos de regresion de usos del
suelo, basandose en una metodologia utilizada ampliamente como insumo para estimar la
exposicion a contaminantes atmosféricos. En general, el método consiste en la construccion de
una regresion espacial multivariada que permite explicar la variabilidad local de un contaminante
atmosférico, evaluando distintas zonas de influencia alrededor de las estaciones de monitoreo del
mismo. Por tanto, los modelos de regresion de usos del suelo son utiles para estimar
concentraciones de PMa s en la zona de estudio.

En el proceso de construccion de los modelos LUR, es importante realizar una exploracion inicial
de la cobertura temporal de la informacion disponible, sobre todo, cuando se desea aplicar la
metodologia para distintos momentos en el periodo de analisis (por ejemplo, cada mes). Al ser
informacion secundaria, el analisis exploratorio debe ser riguroso para descartar informacion poco
plausible y de baja calidad ocasionada por la presencia de valores perdidos, teniendo en cuenta
que, estas limitaciones se presentan sin importar el tipo de variable a analizar.

A pesar del tamano de muestra limitado para las estaciones de monitoreo de PM» utilizadas en
este estudio, la construccion y seleccion de los mejores modelos basados en el método OLS,
permitio seleccionar las regresiones mejor especificadas; ademas, al evaluar la correlacion de todas
las posibles variables explicativas con los datos espaciales del contaminante, se pudo evitar la
adicion de variables que no presentaran una relacion de dependencia con el mismo y asi evitar una
inadecuada especificacion en el modelo de regresion final.

En la construccion de los modelos, es importante definir previamente, basados en la naturaleza
del fenomeno evaluado, el efecto esperado de las variables explicativas, debido a que es muy
probable que se presenten modelos de regresion en donde una variable que aporta al incremento
de los niveles de PMas, como lo es el flujo vehicular, presente un coeficiente negativo en la
ecuacion, indicando una relacion inversa con la variable dependiente.

Para el 50% de los meses estudiados, los mejores modelos LUR fueron seleccionados en el buffer
de 200 m, debido a que presentaban el mejor rendimiento entre todos los modelos construidos, de
acuerdo a los criterios de especificacion. Con la finalidad de definir un buffer especifico para la
zona de estudio, se requiere tener una ventana de informacion mas amplia y corroborar los
resultados obtenidos en este trabajo, que para el afio 2018, dan la idea de que los niveles de PM ;s
en las estaciones de monitoreo se ven influenciadas, principalmente, por la existencia de fuentes y
sumideros a 200 m a la redonda. Sin embargo, es necesario profundizar en la aplicacion de los
modelos LUR en la zona de estudio para reforzar la construccion y evaluacion de esta hipotesis.

Sin importar las variables que definieron el modelo LUR mensual, para todo el periodo de analisis
se observa que las zonas mas contaminadas se encuentran en el centro-oriente y sur-occidente de
la zona de estudio, con variaciones en la magnitud de las concentraciones del PMzs a lo largo del

ano. Ademas, fue posible evidenciar la estacionalidad caracteristica del contaminante, donde entre
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febrero y marzo, se presentaron las concentraciones mas altas, y entre junio y julio, los niveles mas
bajos. El entendimiento de la distribucion espacial de la concentracion del PMs s en una escala
intraurbana, permite aportar informacion sobre la exposicion, soportando acciones que se
orienten a la minimizacion de riesgos, teniendo en cuenta la poblacion susceptible.

Los resultados obtenidos en este trabajo, al igual que en estudios previos, indican que parte de la
variabilidad espacial de los niveles de PMa s en la ciudad de Medellin, estaria explicada tanto por
variables relacionadas al trafico, como por variables meteorologicas. Mediante las distintas
ecuaciones de regresion obtenidas, se estimo el valor del contaminante en otros puntos,
permitiendo obtener zonas de altas y bajas concentraciones, que se podrian tener en cuenta en los
procesos de gestion y ampliacion de la Red de Monitoreo de Calidad del Aire del Valle de Aburra
y del Sistema de Vigilancia en Salud Ambiental, debido a que los resultados permiten obtener
niveles de exposicion a una escala individual de los habitantes en la zona de estudio definida,
necesaria para mejorar la estructuracion de estudios epidemiologicos.
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9. Recomendaciones

El flujo vehicular a 200 m fue una de las variables predominantes en los modelos LUR finales para la
zona de estudio, razon por la cual, para el diseno e implementacion de politicas de movilidad
sostenible, es importante ahondar en el estudio de la posible influencia de este buffer en los niveles de
inmision del PM, s, con el fin de establecer medidas en pro de la mitigacion de los impactos que este
contaminante pueda generar. Asimismo, los resultados muestran que las zonas verdes tienen un efecto
sumidero, disminuyendo las concentraciones del contaminante, sobre todo a distancias menores a 200
m, hallazgo que debe ser estudiado con mayor detalle, debido al potencial que propone la adecuacion
de esta categoria de uso del suelo en los planes de ordenamiento territorial, para mejorar la calidad del
aire.

Ante la limitacion que representa la cantidad de estaciones de monitoreo del contaminante de
interés, se propone evaluar en un trabajo futuro el desempefio de la metodologia con niveles
obtenidos a partir de sensores de bajo costo, como la Red de Ciudadanos Cientificos administrada
por el Sistema de Alertas Tempranas del Valle de Aburra (STIATA); ademas de evaluar la inclusion
de mediciones moviles para mejorar el rendimiento del modelo resultante. Por otro lado, otra
alternativa para mejorar el rendimiento del modelo y la variabilidad espacial explicada del PM, 5,
es incrementar el acceso a estaciones que estén influenciadas directamente por el trafico vehicular,
ademas de densificar la informacion relacionada a los aforos vehiculares.

Aunque el uso de una escala de analisis mensual, congruente con estudios epidemiologicos,
permitio evidenciar la estacionalidad en los niveles del contaminante, seria interesante evaluar a
futuro, el desempeno de esta metodologia en diferentes escalas temporales en la zona de estudio,
ya sea aplicando promedios anuales, multianuales, promedios horarios, o valores horarios de un
dia aleatorio. Siendo la escala horaria de especial interés si se desea evaluar el desempenio del
modelo en los periodos de mayor flujo vehicular en el ciclo diurno, con el fin de influenciar la toma
de decisiones en términos de movilidad sostenible para la reduccion de los niveles de
contaminacion del aire en el Valle de Aburra. Ademas, puede evaluarse la inclusion de una
componente temporal en el modelo, que como se ha sugerido en estudios anteriores, permite
mejorar en gran medida el desempeno del mismo.

En los ultimos afios, se han realizado en la region, grandes aportes para el analisis de la
contaminacion del aire, especialmente la generada por altos niveles de PM,s, encaminando
esfuerzos por parte de las autoridades ambientales, la academia y la ciudadania, para mejorar la
calidad del aire. Aunque en este trabajo se exhibe en cierta medida la influencia de las fuentes
moviles en las concentraciones del PMs s en el Valle de Aburra, actualmente, se ha encontrado la
existencia de otras fuentes externas, como los incendios forestales, que alteran los niveles del
contaminante en diferentes zonas del patis.

Por esta razon, es de vital importancia mejorar el entendimiento, no solo de fuentes locales de
emision de material particulado y otros contaminantes precursores, y de la influencia de la
meteorologia local, sino también de las posibles fuentes regionales en conjunto con patrones
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atmosféricos, que permitan el transporte de las particulas y su influencia en los niveles del
contaminante en zonas especificas. Para tal fin, en un trabajo futuro, se recomienda evaluar la
influencia de fuentes regionales, como la presencia de quema de biomasa, definiendo tamanos de
buffer mas amplios, para ver los efectos del transporte del contaminante de mediano y largo
alcance, permitiendo incluir esta informacion en la construccion del modelo.
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11. Anexos

Anexo A. Porcentaje de valores perdidos mensuales para para las estaciones de PMa s

Estacion Porcentaje de valores perdidos mensuales para PMas (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

BEL.FEVE 3.2 0 0 0 0 0 0 |32 0 0 0 0
COP.CVID 0 0 0 0 0 0 0 |32 133 0 33 9.7

ENV.HOSP 0 0 3.2 6.7 0 0 0 |32 0 32 0 0

EST.HOSP 0 0 0 33 0 0 32 | 97 0 0 0 0

SUR.TRAF 194 0 100 | 100 | 129 0 0 0 0 32 0 0
ITA.CJUS 16.1 0 0 0 6.5 0 0 0 0 0 0 194
ITA.CONC 12.9 0 0 0 0 133 0 0 6.7 3.2 0 6.5
MED.ALTA 0 0 6.5 0 0 0 0 0 0 0 33 12.9
MED.ARAN 0 0 0 0 0 0 0 0 0 12.9 0 9.7
MED.BEME 3.2 0 0 0 6.5 0 0 0 10.0 0 0 194

MED.LAYE 12.9 0 0 33 22.6 100 0 0 0 0 0 0

CEN.TRAF 54.8 71 32 100 100 0 0 0 133 6.5 33 0
MED.PJIC 100.0 3.6 258 | 100 | 194 33 65 | 97 0 548 | 76.7 | 645
MED.SCRI 32 10.7 0 0 0 33 0 0 0 0 0 12.9

MED.TESO 6.5 71 0 0 32 6.7 0 0 0 12.9 0 0
MED.UNNV 16.1 0 32 0 12.9 26.7 0 0 6.7 0 0 32

MED.VILL 0 0 32 0 6.5 0 0 |32 ] 133 0 33 0
SAB.RAME 100.0 100 581 0 6.5 33 0 0 0 32 6.7 3.2

Anexo B. Porcentaje de valores perdidos mensuales para las estaciones de temperatura

Estacion Porcentaje de valores perdidos mensuales para temperatura (%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
12 0 0 0 433 100 100 100 100 100 100 100 | 100
25 0 0 0 0 0 0 0 0 267 | 839 | 533 0
28 0 0 0 0 0 0 0 0 33 0 0 12.9
38 0 0 0 0 0 0 0 0 0 32 36.7 | 65
48 0 0 16.1 16.7 0 0 96.8 | 100 100 100 100 | 100
59 323 | 429 | 258 | 500 | 548 | 433 | 452 6.5 0 0 0 0
68 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.5
73 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
83 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9.7
197 3.2 71 0 0 12.9 0 0 6.5 133 194 0 0
198 16.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
201 0 0 0 33 0 0 0 194 33 9.7 0 0
202 0 0 0 0 0 0 12.9 0 0 0 0 0
203 0 0 0 0 12.9 10.0 3.2 38.7 0 0 0 0
205 0 0 32 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Estacion Porcentaje de valores perdidos mensuales para temperatura (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
206 0 0 12.9 0 0 0 0 0 0 0 36.7 | 97
229 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
249 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
252 0 0 0 6.7 22,6 0 0 0 6.7 0 0 0
271 9.7 0 3.2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
313 100 100 100 100 100 16.7 0 0 0 32 0 0
318 100 100 100 100 100 100 0 0 0 0 0 9.7

Anexo C. Porcentaje de valores perdidos mensuales para las estaciones de velocidad del

viento
Estacion Porcentaje de valores perdidos mensuales para velocidad del viento (%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
12 0 0 0 433 100 100 100 100 100 100 100 100
25 0 0 0 0 0 0 206.7 | 839 | 533 0
28 0 0 0 0 0 0 33 0 0 12.9
38 0 0 0 0 484 0 0 3.2 0 6.5
48 0 0 16.1 100 100 100 100 100 100 100 100 100
59 323 | 429 | 258 | 50.0 54.8 433 | 452 6.5 0 0 0 0
68 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.5
73 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
83 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9.7
197 3.2 71 0 0 12.9 0 0 6.5 133 194 0 0
198 16.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
201 0 0 0 33 0 0 0 194 33 9.7 0 0
202 0 0 0 0 0 0 12.9 0 0 0 0 0
203 0 0 0 0 12.9 10.0 32 387 0 0 0 0
205 0 0 32 0 0 0 0 0 0 0 0 0
206 0 0 12.9 0 0 0 0 0 0 0 36.7 9.7
229 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
249 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
252 0 0 0 6.7 22.6 0 0 0 6.7 0 0 0
271 9.7 0 3.2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
313 100 100 100 100 90.3 16.7 0 0 0 32 0 0
318 100 100 100 100 100 433 0 0 0 0 0 9.7

Anexo D. Porcentaje de valores perdidos mensuales para las estaciones de precipitacion
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Porcentaje de valores perdidos mensuales para precipitacion (%)

Estacion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 100|112
68 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |65
73 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 194 1393 0 |33 32| O 0 |194]| 67|97 ] O 0
83 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |97
121 97 |143|65| 0 | 65| 0 [226(194]| O 0 0 0
129 0 71 (161|133 O 0 [32]32] 0 0 0 0
146 0 71| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
154 161 | O 0 0 0 [33] 0 0 0 |65]67| 0
184 0 71| 0 0 0 0 0 0 0 |161] O 0
189 0 0 |32 0 65| O 0 0 0 0 | 67 |839
193 0 0 0 0 | 32 (20.0] O 0 0 0 0 |65
197 32 1711 0 0 |129] O 0 |65(133(194] O 0
198 161 | O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
201 0 0 0 |33] 0 0 0 |194]33 |97 ] O 0
202 0 0 0 0 0 0 [129] O 0 0 0 0
205 0 0 |32] 0 0 0 0 0 0 0 0 0
206 0 0 |129] O 0 0 0 0 0 0 |36.7| 97
211 0 0 |32] 0 0 0 0 0 0 0 0 0
230 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
241 0 0 |161]133| O 0 0 0 0 0 0 0
242 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
244 0 36| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0
249 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
252 0 0 0 | 67 (226| O 0 0O |67] O 0 0
261 0 0 0 0 0 0O [100] O 0 0 0 0
266 0 0 0 |100| O 0 0 0 0 0 0 |226
267 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |387
271 9.7 0 [32] O 0 0 0 0 0 0 0 0
282 100 [50.0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 |97

Anexo E. Porcentaje de valores perdidos mensuales para los aforos vehiculares

Srilan Porcentaje de valores perdidos mensuales para aforos vehiculares (%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
58 12.90 0 |645|1333| 323 0 0 0 0 |[3548| O 0
33 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 |10.00| 3.23 0 0 0 0 0 0 0
56 0 0 0 | 333 0 0 0 0 0 0 0 0
74 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
54 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.68
40 0 0 0 0 0 0 0 [1936| O 0 0 0
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R Porcentaje de valores perdidos mensuales para aforos vehiculares (%)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
53 0 0 0 |1333]323 0 0 0 0 0 0 19032
77 0 0 0 0 0 0 0 0 |50.00| 100 | 100 | 100
05 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
51 0 0 0 [333] 0 0 0 0 0 0 0 0
18 0 0 0 [1333]323 | 0 0 0 0 0 0 0
38 0 0 |323]|1333| 323 | 333 0 |645] O 0 0 0
69 0 0 0 |667] O 0 0 0 0 0 0 0
15 0 0 0 0 [3871] © 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 [7333]2258| 0 0 0 0 0 0 0
27 0 0 0 667323 0 0 0 0 ]80.65]100.0 | 100.0
72 0 0 0 [1000] 968 | 0O 0 0 0 0 0 0
71 0 0 0 667323 | 0 0 0 0 0 0 0
73 0 0 0 | 667|323 0 323 | 0O 0 0 0 0
70 0 0 0 [1333] 323 0 0 0 0 0 0 0
24 0 0 0 [10.00| 3.23 0 0 0 0 0 0 0
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 | 100
31 0 0 |323] 333 0 0 645 O 0 0 0 0
48 0 0 0 0 0 0 0 0 [333 0 0 0
9 3226 |7857| O 0 0 0 0 0 0 323 0 0
35 0 0 0 |667] 0 [6000]2903] O 0 0 [3333] O
59 0 0 0 0 323193335807 O 0 0 0 0
1 0 0 0 | 667 ] 161 0 0 0 | 10.0 0 0 0
66 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
63 0 0 0 0 0 0 0 0 |10.0 0 0 0
12 0 357 1323 0 | 323 0 0 0 0 0 0 0
19 0 0 0 |1333] 323 0 0 0 0 0 0 0
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
67 0 0 0 |1333] 323 0 0 0 0 323 0 0
50 0 0 0 0 0 0 |1290| 100 | 100 | 100 | 70 0
61 0 0 |645| O 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 [10.00] 3.23 0 0 0 0 0 0 0
76 0 0 0 | 333 0 0 0 0 0 0 0 0
75 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Anexo F. Criterios de especificacion de los 72 modelos LUR construidos

# | Mes | Buffer | AdjR?| AICc | JB |K(BP)| VIF | SA Variables
-GRADT*
1 1 50 0.26 7165 |079| 013 | 130|039 GRADVv**
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Mes

Buffer

AdjR?

AlCc

JB

K(BP)

VIF

SA

Variables

50

0.56

-22.34

0.75

033

335

0.89

_p**
-GRADP**#*
-DIST VERD**
-DIST RESID**
-AREA RESID**

50

0.61

8L.00

0.75

040

3.56

0.53

+ALTURA**
+PrE*
+T**
-GRADT**
~AREA VERD***

50

0.56

-12.94

0.68

042

224

0.64

+prE*
+T**
+GRADP**
~AREA_VERD**

50

042

61.63

0.6

0.82

053

+T*
-Vy**

50

0.19

6242

046

0.25

0.62

-Vv*

50

0.19

-25.48

0.69

024

0.63

“DIST VERD*

50

0.23

9.71

0.84

048

0.36

-Vv*

50

03

65.72

0.6

014

— | ] = =

0.24

-PISO**

50

0.34

7044

0.59

031

1.04

046

“GRADP*
DIST VERD**

12

50

03

70.79

0.81

0.05

233

04

+px**
+TH**
“DIST VERD**

13

0.56

69.13

0.83

0.16

115

0.90

0.56

“AREA_VERD**
“DEN_POB*
~AREA_VIA***

14

100

0.34

74.54

03

0.54

113

0.91

GRAD V*
DIST VERD**

15

100

0.59

-31.72

0.66

033

117

0.6

“AREA_VERD*
-DIST RESID*
“DEN_POB*
“LONG_VIA***

16

100

0.53

68.88

042

0.18

119

0.8

+TH**
+DIST_VERD**
-DIST_RESID**

17

100

0.49

-16.83

0.56

037

115

0.55

V¥
GRADV*
DIST_VERD***

18

100

0.59

61.46

0.62

0.65

141

041

-PISO***
’VV**
+AREA_RESID*

19

100

0.65

64.91

0.83

0.04

174

0.58

-PISO*
S\ R
+AREA RESID*
-LONG VIA**

20

100

0.44

0.22

0.49

144

03

~-AREA_VIA***
+FLUJO_VEHI**
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Mes

Buffer

AdjR?

AlCc

JB

K(BP)

VIF

SA

Variables

21

100

0.58

9.2

0.77

0.07

142

0.59

-PISO**
_VyEER

+AREA_RESID**

22

10

100

0.34

67.92

0.93

044

191

0.38

“AREA_VIA**
+FLUJO_VEHI**

23

11

100

0.66

66.01

041

013

146

032

~-PISO***
_VyRER

+AREA_RESID**

24

12

100

0.61

63.15

0.87

0.08

142

0.56

-PISO *#**
_VyRER

AREA_RESID**

25

150

0.38

69.33

0.68

0.91

114

0.29

“DIST RESID**
~AREA RESID**

26

150

03

7953

0.28

0.63

2.04

0.97

GRADV*
DIST VERD**
“DEN_POB*

27

150

05

-29.21

0.73

0.21

1.84

0.97

“ALTURA*
+DIST VERD**
“DEN POB**
+FLUJO VEHI**

28

150

0.66

7041

0.52

0.68

144

0.69

+PrRx
“GRADT***

~AREA_VERD***

+FLUJO_VEHI***

29

150

0.54

-18.04

0.68

0.89

312

0.65

~-GRADT***
+GRADVv***
+FLUJO_VEHI***

30

150

0.69

57.59

0.81

045

1.07

0.8

-PISO**
_\ R

-DIST RESID**

31

150

0.47

60.08

0.8

0.1

1.05

0.83

’VV**

-DIST RESID**

32

150

040

-26.21

0.62

042

1.01

0.25

-PISO**
+FLUJO_VEHI*

33

150

0.59

8.65

0.74

024

175

0.91

“PISO***
S\ yR
+AREA_RESID**

34

10

150

0.63

7041

0.77

0.44

151

0.71

“PISO***
-GRADP*
-DIST RESID**
+NUM_VIA*

35

11

150

0.62

67.60

037

0.17

1.80

0.98

“PISO***
Vyrr
+AREA_RESID**

36

12

150

0.64

62.39

0.53

0.18

174

0.99

~-PISO***
VA
+AREA RESID**

37

200

0.26

71.65

0.79

0.3

130

039

-GRADT*
GRADVv**

38

200

033

74.76

0.69

033

125

0.55

-GRADT*
FLUJO_VEHI**
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Mes

Buffer

AdjR?

AlCc

JB

K(BP)

VIF

SA

Variables

39

200

033

74.76

0.69

033

125

0.55

-GRADT*
+FLUJO_VEHI**

40

200

042

7144

0.86

0.75

130

0.64

-GRADT**
-AREA_VERD**#*
+FLUJO_VEHI***

4]

200

041

-14.85

0.55

0.54

217

0.88

+GRADP**
-GRADT**
+DIST VERD**

42

200

043

61.53

0.74

0.59

103

0.55

-PISO*
“Vv*

43

200

0.65

64.62

0.73

0.05

149

0.98

U\ R
+AREA RESID**
“DEN POB***
+DIST VIA***

44

200

0.65

-23.03

0.82

0.22

17

0.62

-PISO***
-Vy**
+AREA RESID**
+FLUJO_VEHI*

45

200

0.58

9.16

0.89

0.16

174

0.53

-PISO**
-Vy**

+AREA _RESID**

46

10

200

0.54

67.58

031

031

1.98

014

“PISO***
“GRADP**
+AREA_VIA**

47

11

200

046

67.92

0.74

0.10

1.09

0.56

-PISO*
VAL

48

12

200

0.62

62.93

0.85

0.15

170

0.62

“PISO***
AV

+AREA_RESID**

49

300

0.54

84.22

0.62

0.58

193

0.28

+GRADP**
“GRADT***
DIST VERD***
“DEN_POB**
+AREA_VIA*

50

300

0.73

73.18

0.55

0.22

331

0.51

+p*
-GRADT**
-AREA_VERD**#*
+FLUJO_VEHI***

51

300

043

2747

0.77

0.07

4.89

033

VyEE
+DIST_RESID***
+LONG_VIA*
“NUM_VIA***

52

300

043

7710

0.74

0.81

2.68

037

+P**
~-GRADT**
-AREA_VERD**
+FLUJO_VEHT**

53

300

041

-14.85

0.55

0.54

217

0.88

+GRADP**
-GRADT**
+DIST VERD**

54

300

0.46

64.89

0.53

0.44

1.26

0.6

-PISO***
-DIST_RESID*
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Mes

Buffer

AdjR?

AlCc

JB

K(BP)

VIF

SA

Variables

+AREA_VIA¥

55

300

0.6

60.67

0.62

014

138

0.21

“PISO**
Wy
~DIST_RESID**

56

300

0.79

-29.78

03

0.08

141

0.76

“PISO***

S\ R
~DIST_RESID***
+FLUJO_VEHI***

57

300

053

10.65

0.75

0.34

137

-PISO**
’VV**
-DIST RESID*

58

10

300

0.53

67.92

0.55

046

158

0.04

“PISO***
-GRADP*
+AREA VIA**

59

11

300

0.57

69.01

0.65

0.22

138

0.76

-PISO**
-Vy**

-DIST RESID*

60

12

300

0.58

64.22

0.77

0.09

132

0.65

-PISO***
_\ R

+AREA _RESID**

6l

500

0.56

7512

0.80

0.12

2.60

0.86

“ALTURA**
R
GRADP**
AREA_VERD***

62

500

032

75.01

0.73

0.21

117

0.73

-GRADT*
FLUJO_VEHI**

63

500

05

-29.21

0.92

0.16

129

0.64

+DIST_IND**
~AREA_IND**
“NUM VIA*
+FLUJO VEHI**

64

500

0.54

7441

0.81

0.39

3.44

0.77

+px**
VR
+GRADP**
“AREA IND***

65

500

0.34

-13.38

0.7

013

25

0.84

+GRADP*
-GRADT**
+GRADVv*

66

500

0.54

62.9

0.97

031

1.05

0.14

-PISO**
-Vv*
+AREA VIA*

67

500

0.44

64.89

0.58

035

1.66

0.66

“PISO**
-DIST RESID**
+AREA_VIA*

68

500

042

-26.66

0.8

0.71

1.01

0.15

-PISO**
+FLUJO_VEHI*

69

500

049

11.57

0.54

0.99

167

045

“PISO***
+AREA_RESID**
+AREA_VIA**

70

10

500

0.5

64.34

0.74

0.52

0.18

-PISO**
+LONG_VIA**

71

11

500

0.54

70.01

0.38

0.25

135

0.38

-PISO***
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Mes

Buffer

AdjR?| AICc

JB

K(BP)

VIF

SA

Variables

-DIST_RESID*

+LONG_VIA*

72

12

500

054 | 6536

0.71

019

125

0.80

“PISO***
Wy

AREA_RESID***

Significancia de las variables en el modelo (*0.10, **0.05, ***0.01)

Anexo G. Estadistico de error ARE para cada sitio de monitoreo de PM2 5

ID del sitio de monitoreo
Mes | Datos
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Oi 17.71 [ 15.65 | 18.22 | 20.67 | 22.78 | 18.60 | 25.84 | 21.00 | 21.04 | 22.21 | 17.69 | 16.15 | 23.78
1 Ei |19.70 [ 1939 {20.93|19.95 | 23.61 | 19.24 | 23.85 | 17.88 | 19.49 | 21.59 | 18.26 | 18.27 | 19.19
ARE | 011 | 024 | 015 | 0.04 | 0.04 | 0.03 | 0.08 | 0.15 | 0.07 | 0.03 | 0.03 | 013 | 019
Oi | 2517 | 2711 | 2850 | 34.71 | 33.29 | 27.26 | 35.14 | 28.10 | 28.93 | 28.00 | 28.22 | 23.30 | 32.66
2 Ei |2958(2537(29.57 | 31.77 | 32.83 | 31.55 | 30.95 | 29.72 | 26.99 | 28.41 | 26.52 | 26.07 | 31.06
ARE | 018 | 0.06 | 0.04 | 0.08 | 0.01 | 0.16 | 012 | 0.06 | 0.07 | 0.01 | 0.06 | 012 | 0.05
Oi 143 | 143 | 146 | 158 | 155 | 146 | 150 | 145 | 148 | 147 | 145 | 139 | 153
3 Ei 144 | 143 | 151 | 150 | 153 | 151 | 148 | 148 | 149 | 146 | 144 | 143 | 147
ARE | 0.01 | 0.00 | 0.04 | 0.05 | 0.01 | 0.04 | 0.02 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.04
Oi [1592]14.84|17.83 [ 2322|2281 | 1717 | 21.87 | 19.29 | 20.16 | 20.81 | 17.22 | 17.10 | 23.60
4 Ei 18.53 | 14.84 | 20.89 | 20.54 | 23.23 | 17.82 | 20.91 | 20.94 | 20.38 | 19.80 | 16.81 | 17.47 | 19.68
ARE | 016 | 0.00 | 017 | 012 | 0.02 | 0.04 | 0.04 | 0.09 | 0.01 | 0.05 | 0.02 | 0.02 | 017
Oi 116 | 105 | 118 | 144 | 134 | 119 | 134 | 123 | 122 | 127 | 118 | 113 | 132
5 Ei 112 | 116 | 119 | 142 | 129 | 114 | 124 | 122 | 119 | 126 | 130 | 1.20 | 130
ARE | 003 | 010 | 0.01 | 0.01 | 0.04 | 0.04 | 0.07 | 0.00 | 0.03 | 0.01 | 011 | 0.06 | 0.01
Oi 11.57 |10.20 | 12.44 | 12.79 | 18.30 | 13.84 | 14.51 | 14.41 | 1212 | 16.47 | 12.29 | 10.52 | 15.61
6 Ei 10.95 | 11.15 | 12.82 | 1331 | 18.05 | 11.43 | 14.80 | 13.53 | 13.61 | 15.50 | 12.85 | 13.29 | 13.77
ARE | 0.05 | 0.09 | 0.03 | 0.04 | 001 | 017 | 0.02 | 0.06 | 012 | 0.06 | 0.05 | 0.26 | 012
Oi [13.04 | 1116 | 13.27 | 14.57 | 1911 | 1539 | 14.53 | 16.01 |12.62 | 1711 | 13.37 | 11.33 | 16.38
7 Ei 1295|1344 | 14.14 | 12.06 | 18.59 | 14.90 | 13.65 | 16.56 | 14.54 | 15.63 | 14.12 | 12.84 | 14.54
ARE | 0.01 | 020 | 0.07 | 017 | 0.03 | 0.03 | 0.06 | 0.03 | 015 | 0.09 | 0.06 | 013 | 0.1
Oi 116 | 108 | 114 | 119 | 135 | 119 | 118 121 | 110 | 125 | 114 | 1.05 | 125
8 Ei 115 | 112 | 119 118 | 134 | 1l 119 | 121 | 110 | 125 | 117 | LO6 | 1.24
ARE | 0.01 | 0.04 | 0.04 | 0.01 | 0.01 | 0.06 | 0.01 | 0.00 | 0.00 | 0.01 | 0.03 | 0.00 | 0.01
Oi 388 | 3.74 | 405 | 416 | 477 | 425 | 411 | 419 | 401 | 458 | 4.06 | 3.74 | 4.53
9 Ei 406 | 3.77 | 430 | 414 | 472 | 391 | 402 | 433 | 412 | 439 | 395 | 3.96 | 438
ARE | 0.05 | 0.01 | 0.06 | 0.00 | 0.01 | 0.08 | 0.02 | 0.03 | 0.03 | 0.04 | 0.03 | 0.06 | 0.03
Oi |1425|1275]1542|14.63| 2147|1580 | 16.76 | 18.51 | 16.67 | 19.58 | 14.70 | 13.13 | 20.73
10 Ei [1450 | 1311 {16.25 | 1610 | 19.39 | 13.24 | 18.81 | 15.80 | 17.64 | 18.29 | 1546 | 16.21 | 19.57
ARE | 0.02 | 003|005 | 010 | 010 | 016 | 012 | 015 | 0.06 | 0.07 | 0.05 | 0.23 | 0.06
1 Oi |1563|13.68|16.96 | 18.06 | 23.71 | 18.64 | 17.93 | 20.72 | 18.67 | 22.79 | 16.01 | 14.83 | 21.69
Ei 16.75 [ 15.86 | 16.39 | 18.91 | 23.54 | 15.00 | 18.90 | 19.62 | 19.74 | 20.66 | 17.26 | 18.04 | 18.74
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Mes | Datos ID del sitio de monitoreo
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
ARE | 007 | 016 | 0.03 | 005 | 001 | 019 | 0.05 | 0.05 | 0.06 | 0.09 | 0.08 | 0.22 | 0.14
Oi | 1757 | 1558 | 18.09 | 21.47 | 23.84 | 20.25| 17.88 | 21.55 | 18.76 | 20.55 | 17.46 | 15.71 | 22.63
12 Ei [1929 (1734 |18.94 | 20.66 | 23.65| 17.54 | 17.20 | 20.66 | 1842 | 22.13 | 17.59 | 16.63 | 21.32
ARE | 010 | 011 | 0.05 | 0.04 | 0.01 | 013 | 0.04 | 0.04 | 0.02 | 0.08 | 0.01 | 0.06 | 0.06
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