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RESUMEN

En este articulo se presenta una metodologia que aplica modelos de regresion de usos del suelo (LUR) a datos
de algunas posibles variables explicativas disponibles en enero de 2007 (usos del suelo, vias principales,
milimetros de lluvia y decibeles de ruido) para estimar localmente la concentracién promedia mensual del
contaminante PM10 (pgm/m3) en 10 sitios de monitoreo en la ciudad de Medellin - Colombia. La metodologia
usa sistemas de informacion geografica (SIG), el método de minimo cuadrados ordinarios (OLS) y regresiones
geograficamente ponderadas. De 11 modelos obtenidos, el mejor fue una funcién lineal de la distancia a las
vias principales con un R’ de 0,79. En la primera parte se presentan las caracteristicas de los modelos LUR.
En la metodologia se implementan los modelos LUR; se obtienen los resultados, se hace su andlisis y
finalmente se presentan las conclusiones.
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METHODOLOGY FOR THE IMPLEMENTATION OF LAND USE REGRESSION MODELS TO MONTHLY
LOCAL ESTIMATION OF THE PM10’S CONCENTRATION IN MEDELLIN — COLOMBIA

ABSTRACT

This article describes a methodology that applies the Land Use Regression models (LUR) to data of some
potential explanatory variables available in January 2007 (land use, main roads, millimeters of rain and noise
decibels) to estimate the local monthly average concentrations of PM10 (ugm/m°®) at 10 monitoring sites of
the air quality network (RedAire) of Medellin - Colombia. The methodology used geographic information
systems (GIS), the method of ordinary least squares (OLS) and geographically weighted regression. From 11
models obtained, the best was a linear function of the distance to the main roads with a R” of 0.79. The first
part introduces the LUR models. In the methodology the LUR models are implemented, the results are
obtained, an analysis is carried out and finally, the conclusions are presented.
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1. INTRODUCCION

En los centros urbanos densamente poblados se
presentan problemas de calidad de aire por
contaminacion debida a distintos tipos de fuentes
de emisibn contaminantes que son mezclas
complejas de sustancias y material particulado de
diferentes diametros [1]. El problema de la calidad
del aire ha sido abordado mediante Ila
implementacion de sistemas de vigilancia de
calidad del aire que realizan mediciones de la
concentracion de estas substancias a través de
redes de sitios de monitoreo. Sin embargo, no
siempre es posible tener una configuracion
adecuada para la red que permita hacer
mediciones exhaustivas en el espacio y tiempo
por lo que se hace necesario el uso del
modelamiento y la simulacion para estimar el valor
de un contaminante en algun punto del area de
influencia a partir de los valores de otros
contaminantes, del valor del mismo contaminante
en otros puntos (modelos de interpolacion
espacial basados en el principio de
autocorrelacion espacial) y/o de variables
meteorolégicas, [2] [3] [4]. Existen modelos
fisicos de dispersion atmosférica a pequefia
escala para simular la calidad del aire, modelos
numeéricos deterministicos gaussianos basados en
principios fisico-quimicos que simulan las
ecuaciones de conservacibn de masa y los
efectos de procesos dinamicos que influyen en el
equilibrio de masa y térmico en un volumen de
control [5], modelos estocasticos basados en
relaciones estadisticas entre las mediciones
obtenidas y otras variables [6], modelos de redes
neuronales [7] [8] y modelos de regresién de usos
del suelo (land use regression models — LUR) que
establecen correlaciones entre las mediciones de
una variable dependiente y algunas posibles
variables explicativas para construir modelos de
regresion con datos espaciales [9] [10] [11].

Los modelos LUR buscan explicar la variabilidad
local de una variable dependiente en funcién de
variables independientes obtenidas mediante la
interseccion de buffers espaciales con un conjunto
de posibles variables explicativas. Se han usado
recientemente para estimar las concentraciones
de un contaminante en un lugar determinado con
base en variables explicativas tales como los usos
del suelo que hay a su alrededor, la proximidad a
vias existentes y densidades de trafico entre
otras. Utilizan SIG, el método de minimos
cuadrados ordinarios (Ordinary Minimun Squares -
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OLS) y algunos el método de regresiones
geogréficamente  ponderada  (Geographically
Weighted Regression - GWR®) [12] [13].

Muchas de los modelos LUR revisados en la

literatura estiman la concentracién de carboén

negro y NO2 y en menor proporcién el material
particulado [9] [14]. Las mayores aplicaciones

LUR se han realizado en el contexto del proyecto

“variacion de la salud por contaminacion del aire

en areas pequefias” (small area variation in air

pollution health - SAVIAH) en varias ciudades

Europeas [10]. En general los resultados

obtenidos varian con base en la cantidad de sitios

de monitoreo, las variables explicativas utilizadas

y la ciudad. Los valores de R2 tienen una

variacién entre 0.66 y 0.87. Los modelos usan

entre 3 y 6 variables explicativas con buffers de
radio menor a 300m [9] [15] [16]. En algunas
ciudades de Canada también se han aplicado

modelos LUR para estimar NO2 usando hasta 4

variables explicativas y con valores de R2 entre

0.54 y 0.76 [17] [18]. En todos estos estudios

existen algunas caracteristicas comunes:

* No necesariamente el aumento de variables
explicativas mejoré el rendimiento del modelo.

» Las variables explicativas comunes en todos
los modelos fueron densidad vehicular y vias.

e En general no se registra la inclusién de
variables meteorolégicas. Sin embargo, en el
trabajo de Li et al., en la ciudad se Shangsha
(China) para estimar NO2 y PM10 [19], se
incluyeron  buffers  semicirculares  para
determinar indirectamente el efecto de la
direccion del viento sobre la concentracion de
estas sustancias, pero dado que esta variable
cambia constantemente en todos los sitios de
monitoreo, medirla es una tarea costosa y
requiere mucho tiempo. En la ciudad de Madrid
los estudios de Pérez-Martinez y Miranda [20]
consideraron los efectos de las variables
meteorolégicas y de trafico sobre la
concentracion de PM10, los resultados mas
significativos fueron:

e La concentracion de PM10 disminuy6
entre un 10.3% y un 12.4% por cada
aumento de 1 m/s en la velocidad del
viento.

e La concentracion de PM10 aument6 en un
7.2% por cada aumento de 10°C en la
temperatura.
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e La concentracion de PM10 aument6 en un
3.3% por cada aumento de 1millén de
vehiculos por km de via principal.

e La concentracién de PM10 disminuy6 en
un 3.2% por cada disminucién del 1% en
la cantidad de vehiculos pesados sobre la
via principal.

e La concentracion de PM10 aument6 en un
0.73% por cada aumento de 1 KM/h en la
velocidad de los vehiculos pesados sobre
la via principal.

La implementacién de un modelo LUR contempla
las siguientes fases metodolégicas:

e Construir buffers con distintos valores de
radio con centro en las coordenadas de
los sitios de monitoreo de la variable
dependiente. En general se usa una
geometria circular para el buffer aunque
también se han wusado geometrias
anulares.

e Determinar para cada tamafio de buffer la
intersecciéon espacial con las posibles
variables explicativas. Si para un tamafio
de buffer dado, una posible variable
explicativa tiene un valor de cero para
mas del 90% de los sitios de monitoreo,
ésta variable es omitida por no ser
significativa dentro del modelo LUR.

e Determinar el modelo LUR mediante la
correcta especificacién de un modelo de
regresion para cada tamafo de buffer
analizando cuales variables explicativas
y/o sus posibles combinaciones cumplen
con los criterios de especificacion del
método OLS.

e Validar el modelo LUR mediante la
ejecucion del mismo y el calculo de los
residuales y estadisticas de error (valor
observado menos valor estimado) en
cada sitio de monitoreo.

e Usar el modelo LUR para estimar
localmente el valor de la variable
dependiente en otros sitios en donde se
tenga informaciébn de las variables
explicativas.

Los criterios de especificacion del método OLS
son:

e Criterios de rendimiento del modelo en la

medida en que las variables explicativas

dan cuenta de la variacién de la variable
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dependiente (R?% R? ajustado, criterio
corregido de informacion de Akaike -
AlCc).

e Criterio de consistencia del modelo en
tanto los residuos se distribuyan
normalmente, es decir, que no falten
variables explicativas claves, que las
relaciones sean lineales en un modelo
lineal, que no hayan efectos de valores
outliers o fuerte heteroscedasticidad
(estadistico de Jarque-Bera - JB).

e Criterio de ausencia de redundancia o
multicolinealidad entre las variables
explicativas (factor de inflacion de la
varianza VIF).

e Criterio de significancia para los
coeficientes de las variables explicativas
(estadistico de residuales de Koenker
Breusch-Pagan — K(BP)).

e Criterio de ausencia de residuos en la
autocorrelacion  espacial (criterio de
autocorrelacion espacial residual
mediante el indice global de Moran - SA).

En este trabajo se propone un modelo LUR para
estimar la concentracion promedia mensual en
microgramos por metro cldbico pgm/m3  del
contaminante PM10 (material particulado de 10
micras de diametro) a partir de datos disponibles
en enero de 2007. Como posibles variables
explicativas se pudo acceder a datos de
mediciones de pluviometria (mm), de ruido (db),
un mapa de usos del suelo y uno de vias
principales.

2. METODOLOGIA
2.1. Analisis de variables explicativas

Los datos de PM10 corresponden con mediciones
hechas en 10 sitios de monitoreo de la red de
calidad del aire (RedAire) de la ciudad de
Medellin, Colombia. En la Fig.1 y en la Tabla 1 se
muestran las coordenadas y los nombres de los
sitios (Geographic Coordinate System: GCS
MAGNA. Projected Coordinate System: MAGNA
Colombia  Bogota, Projection  Transverse
Mercator).
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Fig 1. Ubicacion sitios de monitoreo.

Tabla 1. Descripcion sitios de monitoreo.

ID del Nombre sitio Dato Observado
sitio de X Y de monitoreo Descripcion PM10 .
monitoreo (Mgm/m”)
1 836785,42 1191924,48 BELLO Municipio de Bello 70.00
2 827264,12 1165348,22 CALD Municipio de Caldas 59.29
3 834995,21 1183470,75 AGUI Edificio Miguel de Aguinaga 76.90
4 849226,63 1197678,07 GIRARDOTA Municipio de Girardota 51.21
5 833423,81 1182995,98 CORA Corporacién Autonoma Regional de Antioquia 70.09
6 826710,56 1172556,94 ITAGUI Municipio de Itaglii Colegio el Rosario 72.58
7 833901,20 1178597,43 POLITECN Politécnico Colombiano Jaime Isaza Cadavid 63.25
8 832276,76 1185725,08 UNAL Universidad Nacional de Colombia 88.21
9 833931,85 1179845,29 RIO Corredor vial del rio 91.71
10 832774,03 1176575,16 ITSFDO Planta de Tratamiento de Agua San Fernando 69.54
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Se pudo tener acceso a 11 posibles variables
explicativas, clasificadas en las siguientes
categorias:

e Usos del suelo: capa temética con
poligonos e informacion sobre usos del
suelo en el area de estudio. Se toma
como dato el area en m® del uso. Los
usos disponibles fueron uso residencial

(AreaUresid), uso comercial
(AreaUcomerc), uso industrial (AreaUind),
uso verde (AreaUverde), uso
infraestructura publica institucional

(AreaUlnst) y uso minero (AreaUmin).

e Vias: capa tematica con lineas e
informacidon sobre las vias principales. Se
hizo un buffer de 25 m sobre cada via
para tomar el area de la via principal en
m? (AreaVP) y se calcul el nimero de

vias principales por area del buffer
(#Vp/AreaB) en 1/m°.
e Distancia: se calculd la distancia

perpendicular en m de cada sitio de
monitoreo a la via principal mas cercana
(DistVPnear).

e Lluvia: capa tematica con informacién
sobre los milimetros (mm) de lluvia
promedio mensual en los sitios de
monitoreo (PluvAllocat).

e Ruido: capa tematica con informacion
sobre los decibeles (db) promedio
mensual en el dia en la via principal
cercana  al sitio  de monitoreo
(RuidoNearVp).

Mediante sistemas de informacién geogréfica se
calcularon buffers circulares con centro en los
sitios de monitoreo (Fig. 2). Para efectos
exploratorios se construyeron buffers con radios

de 50m, 100m, 150m, 300m, 500m y 1000m.

Se realizé un proceso de interseccién espacial
entre cada buffer y las posibles variables
explicativas. Si el buffer se intercepta con alguna
variable explicativa, se toma el valor de la misma,
en caso contrario se asigna un valor de cero. Si
para un tamafio de buffer dado, una posible
variable explicativa tiene un valor de cero para
méas del 90% de los sitios de monitoreo, ésta
variable es omitida por no ser significativa dentro
del modelo LUR. Con base en lo anterior, no
fueron significativas las variables AreaUcomerc,
AreaUind, AreaUverde, AreaUlnst y AreaUmin; y
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en consecuencia el conjunto de posibles variables
explicativas se redujo de 11 a 6. En la Tabla 2 se
muestran las posibles variables explicativas que
se obtuvieron para los distintos tamafios de
buffers.

Residence Use

1.8 Kliomete|

| Industrial Use
t] Q.45 ae

Fig 2. Buffers circulares y algunas variables
explicativas.

Tabla 2. Posibles variables explicativas del
modelo LUR.

Numero de ID dslesmo Posibles
Buffer sitios de . variables
monitoreo monitoreo explicativas
(Tabla 1)
50 4 3,4,6,y8
3,4,6,7,8
100 6 y 10 AreaVP,
AreaUResid,
150 DistVPnear,
PluvAllocat,
300 1,3,4,5, RuidoNearVP,
9 6,7,8,9y #VP/AreaB
500 10
1000
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2.2. Criterios de especificacion del modelo

Para implementar el modelo LUR se especificd un
modelo de regresién para cada tamafio de buffer.
Para saber cudales variables explicativas de la
Tabla 2 cumplen con los criterios de
especificacion del método OLS se us6 la
herramienta  Exploratory  Regression® de
ArcGis10.2®. Esta es una herramienta de mineria
de datos que analiza todas las posibles
combinaciones de variables explicativas para
determinar el mejor modelo. Es similar a las
herramientas de regresion Stepwise existentes en
muchos software estadisticos y permite definir un
namero minimo y un nimero maximo de variables
explicativas en el andlisis [21] [22] [23]. Los
criterios de especificacion usados fueron [13] [22]:

e Criterios de rendimiento del modelo para
determinar si las variables explicativas
dan cuenta de la variacion de la variable
dependiente. Para ello se usan el
coeficiente de determinacién (R, el
coeficiente de determinacién ajustado
(AdjiR> y el criterio corregido de
informacion de Akaike (AICc). La Eq 1
define el valor minimo aceptable para
AdjR? por lo tanto el mejor modelo sera
aquel con mayor AdeZ. Segun la Eq 2, el
mejor modelo sera aquel con menor AlCc.

AdjR* = 0.5
Min (AICc)

Eq (1)
Eq (2)

e Criterio de consistencia del modelo para
determinar si los residuos del modelo se
distribuyen normalmente. Con ello se
controla que no falten variables
explicativas claves en el modelo, que las
relaciones entre las variables explicativas
sean lineales en un modelo lineal, que no
haya efectos de valores extremos o fuerte
heteroscedasticidad. Para ello se usa el p-
valor del estadistico de Jarque-Bera (JB).
La Eq 3 define el valor minimo aceptable
para el p-value de JB. En consecuencia,
el mejor modelo seré aquel con mayor JB.

(JB)y—vatue = 0.10 Eq (3)

e Criterio de ausencia de redundancia o
multicolinealidad entre las variables
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explicativas para determinar si éstas son
independientes entre si, sino lo fueran
entonces existe multicolinealidad entre
ellas y alguna de ellas deberia ser
removida. Para ello se usa el factor de
inflacion de la varianza (VIF). EI mejor
modelo serd aquel con menor VIF. El
valor minimo aceptable para el VIF viene
dado por la Eq 4.

VIF < 7.50 Eq (4)

e Criterio de significancia para las variables
explicativas que permite determinar si el
coeficiente de la variable es significativo.
Para ello se usa el p-valor de los
residuales de Koenker Breusch-Pagan
K(BP). El mejor modelo sera aquel con
menor K(BP). El valor minimo aceptable
para el K(BP) esta dado por la Eq 5.

K(BP) < 0.05 Eq (5)

p—valua

e Criterio de ausencia de residuos en la
autocorrelacién espacial para determinar
qué tan libre de residuos es la
autocorrelacién espacial. Para ello se usa
el p-valor del estadistico de
autocorrelacién espacial residual
mediante el indice global de Moran (SA).
El mejor modelo serd aquel con mayor
SA. El valor minimo aceptable para el p-
valor del SA esta dado por la Eq 6.

=010

(54) Eq (6)

p—ralus

Con un minimo de 1 y un maximo de 5 variables
explicativas y sus posibles combinaciones se
calculan los valores de los criterios de
especificacion con los datos de las Tablas 1y 2.
En la Tabla 3 se muestran los resultados de 11
modelos con las mejores combinaciones.

Evaluando los valores de los criterios de
especificacion de la tabla 3 y ordenando los
modelos con base en el mejor cumplimiento de la
mayor cantidad de criterios (mayor R, mayor
AdeZ, menor AICs, mayor JB, menor K(BP),
menor VIF, mayor SA), se obtienen los mejores 6
modelos que se muestran en la Tabla 4.
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Tabla 3. Criterios de especificacion de los mejores modelos.

Buffer R® AdjR® AICc JB K(BP) VIF SA Variables explicativas
50 0.64 054 8315 0.02 068 1.03 0.02 PluvAllocat, AreaVP
064 046 9219 009 0.83 154 0.02 A[::;\GEZZ?(; RuidoNearvP,
100 561 051 5866 099 026 1.00 048 -DistvPnear
0.80 0.66 84.76 080 054 1.06 0.60 -DistVPnear, AreaUResid
0.50 0.44 8052 061 035 1.00 0.26 RuidoNearVP
0 079 0.72 6112 0.82 011 1.00 0.41 -DistVPnear
300 050 0.44 8052 0.61 0.35 1.00 0.26 RuidoNearVP
500 0.65 0.47 92.07 0.69 0.46 524 0.21 RuidoNearVP, -AreaVP
0.65 0.47 92.07 0.69 046 524 0.21 RuidoNearVP, -AreaVP
1000 0.76 0.59 8247 0.94 044 104 053 AreaUResid
0.77 0.61 8217 081 0.14 1.23 0.26 -DistVPnear, AreaUResid

Tabla 4. Mejores modelos segun criterios de especificacion del GWR.

Modelo Buffer R® AdjR® AICc JB K(BP) VIF SA Variables explicativas
1 150 0.79 0.72 61.12 0.82 0.11 1.00 0.41 -DistVPnear
2 1000 0.77 0.61 8217 0.81 0.14 1.23 0.26 -DistVPnear, AreaUResid
3 061 051 5866 099 0.26 1.00 0.48 -DistVPnear
4 0 0.80 066 8476 080 054 106 0.60 -DistVPnear, AreaUResid
5 150 050 044 8052 061 035 1.00 0.26 RuidoNearVP
6 300 050 044 8052 061 035 1.00 0.26 RuidoNearVP
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3. RESULTADOS PM10,,.., = Intercepto,, ., +

De los 6 mejores modelos obtenidos en la tabla 4, Coeficiente,,,,; * DistVPnear

el modelo 1 cumple con 7 de 7 criterios de Eq (7).

especificacion, seguido por el modelo 2 que

cumple con 6 de 7. En consecuencia el modelo 1 Para calcular los coeficientes de la Eq 7 y el valor

es el mejor modelo y su valor de R? indica que estimado de PM10 en cada uno de los sitios de

explica un 79% de la variabilidad de PM10. Este monitoreo de la Tabla 1, se utiliz6 la herramienta

modelo estaria dado por la Eq 7. GWR® de ArcGis10.2®. En la Tabla 5 se muestra
el resultado.

Tabla 5. PM10 estimado con la Eq 7.

® dzle st PM10 P.M 10 M Intercepto Cogficiente de Efmr estéEnrc:Z: del dE;c::roZ?itf‘izz?er
monitoreo observado estimado Local DistVPnear estandar Intercepto de DistVPnear

1 70.00 76.01 0.79 79.67 -0.02551 3.58 421 0.01

2 59.29 79.66 0.78 79.66 -0.02550 4.21 421 0.01

3 76.90 79.35 0.79 79.67 -0.02550 4.15 4.21 0.01

4 51.21 51.00 0.79 79.68 -0.02551 6.61 4.21 0.01

5 70.09 76.40 0.79 79.67 -0.02550 3.63 421 0.01

6 72.58 7732 0.78 79.66 -0.02550 3.78 421 0.01

7 63.25 78.29 0.79 79.67 -0.02550 3.95 4.21 0.01

8 88.21 79.15 0.79 79.67 -0.02551 411 4.21 0.01

9 91.71 76.70 0.79 79.66 -0.02550 3.68 421 0.01

10 69.54 67.76  0.78 79.67 -0.02550 3.23 421 0.01
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La Fig. 3 muestra los resultados de la estimacion
local de PM10 en cada sitio de monitoreo y el valor
del coeficiente de determinacion R® cuyo valor
promedio fue de 0.78.

N

A

Values for PM10’s GWR

GWR Estimation Buffer 150
Local R2
® 0785
0,786
0,787
0,788

O ® @

Kilometers
0 12,5 25 50
| 1 | 1 J

Fig. 3. PM10 estimado con la Eq 7.

Para validar los valores estimados con el modelo,
se calculd en cada sitio de monitoreo el error
absoluto relativo (Absolut Relative Error — ARE) y
luego el error absoluto relativo promedio (Mean
Absolut Relative Error — MARE) mediante las Eq 8

y 9.

lo; — E; |

ARE =

Eq (8)

i

n 10— El
=17

MARE = —— Eq (9)

En donde n es la cantidad de sitios de monitoreo, E;
y O; son los valores estimado y observado en cada
sitio respectivamente. Los resultados se muestran
en la tabla 6. El error absoluto relativo promedio
obtenido fue de 0.12.

Tabla 6. ARE en cada sitio de monitoreo.

ID del sitio Error
de O, E; Absoluto

monitoreo Relativo
1 70,00 76,01 0,09
2 59,29 79,66 0,34
3 76,90 79,35 0,03
4 51,21 51,00 0,00
5 70,09 76,40 0,09
6 72,58 77,32 0,07
7 63,25 78,29 0,24
8 88,21 79,15 0,10
9 91,71 76,70 0,16
10 69,54 67,76 0,03
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

En la realizacion de este trabajo se tuvieron
limitaciones para el acceso a valores de variables
para explicaran la variabilidad de la concentracion
de PM10 en relacién con trabajos similares que
usan gran variedad de variables explicativas como
la densidad vehicular (vehiculos por dia en vias
adyacentes a sitios de monitoreo), la densidad
poblacional (habitantes por km?), entre otras; y la
informacion de la variable dependiente en gran
cantidad de sitios de monitoreo (en promedio 40
sitios) [9]. En este caso la Unica informacion
disponible fue de 11 variables asociadas con la
pluviometria, el ruido, el area de vias principales,
usos del suelo y el valor de PM10 en 10 sitios de
monitoreo.

Se usaron y reportaron valores de 7 criterios de
especificacion para determinar la combinaciéon mas
adecuada de las variables explicativas y proponer
los mejores modelos de regresién. En trabajos
similares solamente se reportan los valores de los
criterios de rendimiento de los modelos y
especificamente R mas no informan acerca de los
demas criterios [9]. En la tabla 4 se obtuvieron 6
modelos con un R? variando entre 0.61 y 0.80 de
los cuales 4 cumplen mas adecuadamente con los
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criterios de especificacion. Dos de ellos estan en
funcién de 1 variable explicativa (distancia a vias
principales) y los otros dos en funcion de 2
variables explicativas (distancia a vias principales y
area del uso del suelo residencial). El valor de R*
con una o dos variables explicativas practicamente
fue el mismo. Para el caso del modelo 1 con un
buffer de 150m y una variable explicativa, R* fue de
0.79 y para modelo 4 con un buffer de 1000m y dos
variables explicativas, R? fue de 0.80 (tabla 4).

El modelo 1 fue el que cumplié mejor los criterios
de especificacién y su valor de R* esta dentro del
rango de los estudios reportados en las referencias.
Este modelo es similar a un modelo de proximidad
a vias el cual es util para hacer analisis de
concentracion e impacto de contaminantes por
exposicion directa por la cercania a la fuente de
emision. La distancia a las vias principales y la
densidad vehicular sobre la via estan directamente
relacionadas ya que la cercania a una via
densamente transitada incrementaria el impacto de
esta fuente sobre la concentracion del
contaminante.

El error absoluto relativo del valor estimado en cada
sitio de monitoreo fue en general menor o igual a
0.1 para distancias a vias principales entre 12 m y
143 m, es decir, distancias dentro del rango del
tamafio de buffer de 150 m. La excepcion se
encontré en tres sitios de monitoreo (2, 7 y 9)
ubicados cerca de vias principales pero que tienen
una alta densidad de flujo vehicular que pudieron
afectar el modelo.

Las variables de pluviometria y ruido no fueron
estadisticamente significativas para explicar la
variabilidad de PM10, esto pudo haber sido
afectado por el hecho de que en general
histéricamente en el mes de enero se dan dos
situaciones particulares en la ciudad: es un mes
caluroso que esta caracterizado por bajos niveles
de lluvia y corresponde con la temporada
vacacional con lo cual en la ciudad se disminuye la
densidad de trafico vehicular y por lo tanto los
niveles de ruido asociados con ese factor. Los usos
del suelo disponibles tampoco incidieron de manera
importante en la explicacion de la variacion de
PM10 debido a que durante el proceso de
interseccion  espacial entre las variables
explicativas y la ubicacion de Ilos sitios de
monitoreo para distintos tamafios de buffer, la
variable usos del suelo tuvo un valor de cero en
més del 90% de los sitios de monitoreo.
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5. CONCLUSIONES

Se presenta una metodologia para la estimacion
local de la concentracién de PM10 en la ciudad de
Medellin — Colombia mediante modelos LUR. Es la
primera vez que se utilizan estos modelos en la
ciudad dado que no se tienen reportes de su
aplicacion. En general la metodologia expuesta es
sencilla en su implementacion pero necesita tener
acceso a datos de muchas variables que pudieran
explicar la variabilidad local de la variable
dependiente.

En los modelos explorados en la literatura las
variables mas comunes y significativas para estimar
la concentracion de PM10 a nivel urbano fueron
densidad de trafico y vias cercanas a los sitios de
monitoreo. Las variables meteorolégicas afectan de
manera importante la concentracién de PM10 pero
por la dificultad de acceso a ellas y los altos costos
de su medicion; es comdn que no se incluyan es
estos tipos de modelos. En este trabajo no se tuvo
acceso este tipo de variables.

De los modelos obtenidos, el mejor modelo fue un
modelo lineal en donde la variabilidad local de
PM10 estd en funciébn de la distancia a vias
principales para un buffer de 150m con un R® de
0.79 y un error absoluto relativo promedio de
estimacién de 0.12. Este modelo de regresion
cumplié todos los criterios de especificacion del
método OLS cuyos valores se registraron
adecuadamente en la tabla 3. Tener en cuenta
todos los criterios es muy importante para la
correcta elecciéon del modelo ya que no solamente
el criterio del R* es totalmente valido. Si solamente
se hubiese considerado este criterio en los
resultados de los 11 modelos de la tabla 3, la
eleccién del mejor modelo no habria sido correcta.
En consecuencia se sugiere registrar los datos de
todos los criterios de especificaciébn en futuros
estudios ya que estos serian unos indicadores muy
Utiles para los andlisis de estados de arte y el
perfeccionamiento de este tipo de modelos.

Los resultados obtenidos en este trabajo y otros
similares, parecen indicar que las variables
distancia a vias principales, densidad de tréafico
vehicular y velocidad del viento; serian unas
buenas candidatas para explicar la variabilidad
local de la concentraciéon de PM10 a nivel urbano.
Se propone a futuro implementar en la ciudad
modelos LUR que incluyan este tipo de
informacion.
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Estimar la variabilidad local de la concentracion de
PM10 con modelos LUR permitiria establecer
relaciones con los efectos de la exposicién directa

de

esta sustancia sobre la salud puablica de la

ciudad.
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