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RESUMEN

Durante 2014-2015, en el Valle de Sartenejas, Gran Caracas, Venezuela, se recolectaron
muestras de material particulado (PM, por sus siglas en inglés) usando un impactador
de cascada que segrega el PM en seis rangos de tamaios de particulas: > 7.2 um, 3.0 a
7.2 um, 1.5a3.0 um, 0.95 a 1.5 pm, 0.49 a 0.95 um y < 0.49 pum, junto con datos de la
meteorologia del lugar. Como complemento se recolectaron las fechas de ocurrencia de
incendios forestales y lluvias para el periodo de muestreo, asi como la precipitacion acu-
mulada historica mensual de la Gran Caracas. El objetivo de esta investigacion fue obtener
un modelo lineal multivariante para la prediccion de PM a partir de variables ambientales,
meteorologicas y eventualidades fisicas en una region intertropical del centro-norte de
Venezuela. Utilizando la informacion del muestreo y de fuentes secundarias se construyd
una matriz de datos con variables ambientales, meteorologicas y eventualidades capaces
de predecir el comportamiento de las particulas finas (PM) a partir de otros tamafios de
particulas, temperatura, historico de precipitacion, ocurrencia de incendios y de lluvias.
Finalmente, se construyd un modelo de regresion lineal multiple para estimar concentra-
ciones promedio de PM; a partir de la ocurrencia de incendios forestales, la concentracion
de PM en el rango de 3.0 2 0.95 pm y el historico del promedio mensual de precipitacion
acumulada. La varianza de PM; se explica en mas del 75 % de los casos a partir de esas
variables (R* = 0.759; p < 0.000). Se validé el modelo usando el indicador de error de
sesgo promedio, el cual subestima los valores pronosticados.
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ABSTRACT

During 2014-2015, in the Sartenejas Valley, Greater Caracas, Venezuela, samples
of particulate matter (PM) were collected using a cascade impactor that segregates
PM in six ranges of particle sizes: > 7.2 um, 3.0-7.2 pm, 1.5-3.0 pm, 0.95-1.5 pum,
0.49-0.95 um, and < 0.49 pum, together with local weather data. As a complement,
we investigated the occurrence of forest fires and rains for the sampling period, as
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well as the monthly historical accumulated precipitation for the Greater Caracas. The
objective of this investigation was to obtain a linear multivariate model for the pre-
diction of PM; from environmental, meteorological and physical eventualities in an
inter-tropical region in the center-north of Venezuela. Making use of the information
from sampling and information from secondary sources, a data matrix was constructed
with environmental, meteorological and eventualities variables capable of predicting
the behavior of fine particles (PM1) based on other PM sizes, temperature, historical
precipitation, occurrence of fires and rains. Finally, a multiple linear regression model
was constructed to estimate average concentrations of PM1 from the occurrence of
forest fires, concentration of PM in the range of 3.0-0.95 pm, and the historical average
of monthly-accumulated precipitation. The variance of PM; is explained in more than
75% from these variables (R* = 0.759, p <0.000). The model was validated using the

average bias error indicator, which underestimates the predicted values.

INTRODUCCION

La contaminacion atmosférica es la modificacion
de la composicion del aire por la presencia de algiin
contaminante, siendo el material particulado (PM,
por sus siglas en inglés) en sus diversos tamafios el
mas comun. El PM es cualquier sustancia (excepto
agua pura) en estado sélido o liquido que se encuentra
en la atmosfera, con tamafios microscopicos y sub-
microscopicos. En el aire el PM se clasifica segiin
su diametro aerodindmico equivalente en particulas
totales suspendidas (PTS, hasta 100 um de didmetro),
PM (fraccion gruesa, hasta 10 pm), PM; 5 (fraccion
fina, hasta 2.5 pm) y PM; (fraccion superfina, hasta
1 um) (Seinfeld y Pandis 2016). La exposicion de
la salud humana a los contaminantes particulados
ha sido extensamente investigada y asociada con
incrementos en la morbilidad y mortalidad (Pope y
Dockery 2006). La Organizacion Mundial para la
Salud (OMS) advierte que las evidencias epidemio-
logicas sefialan que un aumento de 10 pg/m? en la
concentracion de PM g estd asociado a un aumento
de alrededor del 1 % en la mortalidad (OMS 2005).
Las fracciones que representan mayor riesgo para la
salud son las mas pequenas, ya que por su reducido
tamafio pueden penetrar directamente en las regiones
mas profundas del sistema respiratorio, y pueden ser
toxicas, cancerigenas, mutagénicas y teratogénicas
(Pope et al. 1995).

Por lo antes expuesto, algunos investigadores han
profundizado en el andlisis, medicion y correlaciones
del PM. Diversos autores han establecido relaciones
multivariantes para predecir la concentracion de PM
en funcioén de parametros ambientales; por ejemplo,
Back et al. (1997) realizaron una estimacién cuanti-
tativa de las contribuciones de fuentes a las concen-
traciones de particulas suspendidas en zonas urbanas,
suburbanas e industriales en Corea del Sur. Estos au-

tores emplearon técnicas de analisis de componentes
principales y andlisis de regresion multiple por etapas
para identificar y cuantificar las principales fuentes
que influyen en las PTS. Los resultados indicaron que
las principales clases de fuentes que contribuyen a
las PTS ambientales en Corea son las resuspendidas
del suelo y las procedentes de quema de combustible,
vehiculos de motor y aerosoles secundarios.

Por su parte, Silva et al. (2003) realizaron un
estudio de modelamiento de la contaminacion at-
mosférica por particulas en Santiago de Chile para
la prediccion de PMo. Estos autores usaron datos
de la estacion de muestreo de Pudahuel (comuna de
Santiago) para el periodo 1998-2000 y emplearon
técnicas multivariantes y esquemas de regresion
adaptativa multivariante. Los autores definieron
como variables independientes la concentracion
de PMy a diferentes horas, temperatura, humedad
relativa y velocidad del viento. Las variables predic-
toras que mejor explicaron la varianza de la PMjg
fueron las concentraciones puntuales de PMo: pm0
(PMjpalas 00:00 LT), pm6 (PMjp alas 06:00 LT) y
pm18 (PMjp a las 18:00 LT), asi como las variables
meteorologicas.

Chaloulakou et al. (2003) aplicaron redes neu-
ronales y modelos de regresion multiple para la
prediccion de PMjo en Atenas, Grecia. Los autores
concluyeron que los predictores primarios de los
modelos estadisticos son pardmetros meteorologicos,
resaltando que la incorporacion de un término de
concentracion retardado de PM 1o conduce a la mejora
del poder predictivo de los modelos.

Botero et al. (2004) desarrollaron un modelo
estadistico para la evaluacion de la calidad del aire
con el fin de evaluar las condiciones ambientales y
de contaminacion por PM en Cali, Colombia. Las
variables seleccionadas fueron velocidad del viento
en la noche, temperatura media, radiacion solar y
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amplitud de la temperatura. Los autores concluyeron
que el clima es uno de los factores que influyen en la
presencia de la contaminacién por PM.

Cassidy et al. (2007) aplicaron modelos de re-
gresion multiple de particulas y de monoxido de
carbono (CO) usando caracteristicas ambientales
en Baguio City, Filipinas, y encontraron relaciones
estadisticamente significativas entre la concentracion
de PM en el aire y el trafico vehicular en horas de la
madrugada. También obtuvieron una relacidon esta-
disticamente significativa entre la presencia de CO
y el trafico en horas pico de la mafiana y de la tarde.
Ademas, estos modelos sugieren que el trafico y el
viento en Baguio City afectaban significativamente
la concentracion de contaminantes.

Ramos-Herrera et al. (2010) realizaron un estudio
estadistico sobre la correlacion entre contaminantes
atmosféricos y variables meteorologicas en la zona
norte de Chiapas, México. Los autores aplicaron
analisis de RLM para prediccion de PM . Las varia-
bles significativas en el modelo fueron temperatura,
humedad relativa y direccion del viento.

El objetivo de esta investigacidén es obtener un
modelo lineal multivariante para la prediccion de
PM; a partir de variables ambientales, meteorologicas
y eventualidades fisicas en una region intertropical
del centro-norte de Venezuela, localizada en el Valle
de Sartenejas en la Gran Caracas.

MATERIALES Y METODOS

La figura 1 muestra los pasos seguidos en la
metodologia de investigacion, los cuales incluyen:
1) muestreo de PM y variables meteoroldgicas,

(I) MUESTREO
-Sector de estudio
-Recoleccion de PM
-Recoleccion de variables

(1) INFORMACION SECUNDARIA
-Incendios
-Precipitacion
-Dia de la semana

meteorolégicas

I
(Ill) SECCION DE VARIABLES
-Variable predicha
-Variables independientes
-Analisis de recolecciéon

(IV) CONSTRUCCION DE MODELO MULTIVARIABLE
-Regresion lineal maltiple

!

(V) VALIDACION DEL MODELO

Fig. 1. Esquema metodologico de la investigacion

2) recopilacioén de informacion secundaria, 3) se-
leccion de la variable dependiente y de las variables
independientes, 4) construccion del modelo multiva-
riante y 5) validacion del modelo.

Muestreo de material particulado y meteorologia
Localizada en una region continental intertropical
en el norte-centro de Venezuela, la Gran Caracas es una
gran urbe ubicada al sur del parque nacional El Avila,
formacion montanosa perteneciente a la Cordillera de
la Costa. La Gran Caracas estd conformada por Cara-
cas y otras ciudades satélites. Ocupa un area de 4704
km? y tiene 4.25 millones de habitantes (INE 2018).
Esta urbe esta cruzada por vias rapidas que presentan
alto trafico vehicular en horas criticas y con un nimero
importante de industrias pequefias y medianas.

Al suroeste de la Gran Caracas se encuentra el
Valle de Sartenejas (Fig. 2), a una altitud entre 1200
y 1400 msnm. Este valle ocupa un area de 96 ha, de
las cuales 40 ha pertenecen al campus de la Univer-
sidad Simon Bolivar. La universidad estd rodeada
de 255 ha de areas naturales, de las cuales 45 ha son
plantaciones con alta densidad de bosque de pinos;
el resto corresponden a bosque nativo, matorrales
secundarios y una zona importante de sabana con
arbustos diversos y escasos pinos que presentan alta
incidencia de incendios (GBUSB 2018a). El Valle
de Sartenejas tiene un microclima maés fresco que el
de la Gran Caracas y habitualmente presenta mayor
frecuencia de lluvias.

El campus universitario cuenta con una estacion
de muestreo de material particulado que opera junto
con una estacion meteorologica, llamadas en conjun-
to AireUSB. Esta estacion estd instalada en la azotea
de uno de los edificios del campus a una altura de
9 m, para asegurar que el material particulado sea
representativo del aire del sector (coordenadas UTM
10.412352 y —66.883558 m). El sector se percibe
poco contaminado por estar rodeado de espacios na-
turales, a pesar de que a una distancia aproximada de
2 km al suroeste se encuentra una autopista con alto
transito vehicular, pues es la via de salida de la Gran
Caracas hacia el occidente del pais, y a una distancia
3.5 km al noreste se emplaza una zona industrial-
residencial. La via de acceso a la universidad presenta
alto trafico vehicular en horas criticas (Fig. 2).

Para la recoleccion del PM en sus diferentes
tamafios se emple6 un muestreador de alto volumen
(Hi-Vol, por sus siglas en inglés), el cual es recomen-
dado por la Agencia de Proteccion Ambiental de los
Estados Unidos (USEPA, por sus siglas en inglés)
para la recoleccion de PTS cuando se opera con
grandes volumenes de aire (EPA 1999a). El equipo
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Fig. 2. Localizacion de la estacion de muestreo AireUSB

se calibro siguiendo las instrucciones del manual de
operacion, el cual se basa en procedimientos de la
USEPA para medicion de PM de aire exterior con
equipos de alto volumen.

Al Hi-Vol se le acopl6 un impactador en cascada
(ImpC) modelo Inc. Series 230 (Tisch Environmen-
tal). En el ImpC las particulas de PTS se segregan
segun su didmetro aerodindmico en seis rangos de
tamafos, por medio de cinco bandejas de aluminio
ranuradas que dividen las PTS en los siguientes
rangos: bandeja 1, > 7.2 um; bandeja 2, 7.2-3.0 um;
bandeja 3, 3.0-1.5 um; bandeja 4, 1.5-0.95 um, y
bandeja 5, 0.95-0.49 um. En el fondo del ImpC se
coloca como bandeja 6 un filtro <0.49 pm. Se usaron
filtros de fibra de vidrio.

Se destaca que una de las ventajas de usar un
impactador en cascada es la posibilidad de combinar
las fracciones recolectadas en las diferentes bandejas
segun el objetivo de la investigacion (Ehrlich et al.
2007, Srivastava et al. 2008, Campos et al. 2015).

Antes de cada muestreo los filtros se someten a
un tratamiento térmico en una estufa a temperatura
de 120 °C por 24 h. Luego se estabilizan en un de-
secador por 24 h més, y posteriormente se pesan de
forma independiente en condiciones de humedad y
temperatura ambiente conocidas. Para determinar
la masa de material particulado en cada filtro, éstos
se pesan antes y después de cada muestreo (Fig. 3).
La concentracién de material particulado se calcula
como la masa total de particulas recolectadas dividida

entre el volumen de aire muestreado (en pg/m?). El
volumen total de aire muestreado se calcula a partir
del flujo medido y el tiempo de muestreo. Este va-
lor se corrige a condiciones conocidas de presion y
temperatura (WMO 1978, Lodge 1988, EPA 1999b).

Se tomaron muestras de material particulado cada
seis dias del 23 de agosto de 2014 al 29 de octubre
de 2015 para un total de 85 muestras, durante la
época de lluvia y de sequia. Del 23 de agosto al 28
de octubre de 2014 el muestreo se realizo por 24 h
cada seis dias; del 3 de noviembre de 2014 al 24 de
septiembre de 2015 el muestreo se realizd por 48 h
cada seis dias a partir del encendido del equipo, y del
29 de septiembre al 29 de octubre el muestreo fue de
72 h cada seis dias a partir del encendido del equipo.
Las fechas reportadas corresponden al dia de encen-
dido del equipo. El ajuste del periodo de muestreo
se debio a que la masa del PM recolectada por los
filtros resultaba estar justo en el umbral minimo de
deteccion de la balanza disponible, lo cual motivd
que se incorporaran los periodos de muestreo de 48
y 72 h, los cuales posteriormente se normalizaron a
concentraciones de 24 h, tomando en cuenta tiempo
de recoleccion y volumen de aire.

El cuadro I presenta la concentracion promedio
de PM de cada bandeja del impactador para cada
periodo de muestreo (24, 48 y 72 h), la desviacion
estandar de las mismas, el valor médximo y minimo
de concentracién de cada bandeja, y la cantidad de
muestras recolectadas, las descartadas y las utilizadas
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Dia 1 Dia 2 Dia 3 Dia 4 Dia 5
Remocion Retiro de Pesaje de
humedad filtros de la filtros del Apagado de Pesaje de filtros
de filtros estufa ImpC Hi-Vol del ImpC
(estufa 120°C) (desecador) (masa inicial) (masa final)
Montaje de
filtros en
ImpC / encendido Estabilizacion Digitalizacion
de Hi-Vol €en equipo de la data
por 24hr

Tiempo definido
como periodo
de muestreo

Fig. 3. Esquema para la preparacion, colocacion y extraccion de filtros

CUADRO I. CONCENTRACION DE MATERIAL PARTICULADO POR BANDEJA DEL IMPACTADOR Y CANTIDAD DE
MUESTRAS RECOLECTADAS Y ANALIZADAS

Bandeja 6 Bandeja 5 Bandeja 4 Bandeja 3 Bandeja 2 Bandeja 1
(<0.49 um) (0.95-0.49 um) (1.5-0.95 pm)  (3.0-1.5 um)  (7.2-3.0 pm) (> 7.2 pm)

Tiempo de muestreo 24 h

Concentracion PM (ug /m?) 10.41 3.46 3.48 3.92 9.97 4.71
Desviacion estandar (jg/m?) 4.90 2.14 2.52 2.65 4.21 2.62
Concentracion méx. (ug /m’) 18.43 6.67 7.52 10.34 18.76 11.39
Concentracion min. (ug /m?) 2.62 0.27 0 1.35 5.23 2.55
Muestras recolectadas 12 12 12 12 12 12
Muestras descartadas 3 3 3 3 3 3
Muestras utiles 9 9 9 9 9 9
Tiempo de muestreo 48 h

Concentracion PM (ug /m®) 11.13 4.28 5.50 7.26 13.25 7.00
Desviacion estandar (ug/m?) 8.13 4.05 5.50 5.54 10.29 5.82
Concentracion méx. (ug /m?) 39.31 25.25 34.10 25.68 51.49 30.83
Concentracion min. (pg /m?) 0.15 0.52 0.82 1.53 0.53 0.72
Muestras recolectadas 66 66 66 66 66 66
Muestras descartadas 16 16 16 16 16 16
Muestras utiles 50 50 50 50 50 50
Tiempo de muestreo 72 h

Concentracion PM (ug /m?) 6.11 3.13 3.13 4.80 9.03 4.83
Desviacion estandar (ug/m?) 1.85 1.00 0.97 1.63 2.52 1.20
Concentracién méx. (ug /m?) 7.84 4.77 4.54 6.81 12.76 6.53
Concentracion min. (ug /m?) 3.28 2.21 1.95 2.93 6.44 3.31
Muestras tomadas 7 7 7 7 7 7
Muestras descartadas 2 2 2 2 2 2
Muestras utiles 5 5 5 5 5 5

Total de muestras utiles usadas 64
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CUADRO II. CANTIDAD DE DATOS POR VARIABLE METEOROLOGICA

Variable Tiempo de Num. dias  Periodo toma Datos Datos Datos
muestreo de muestreo  de muestra recolectados esperados disponibles
Radiacion solar 122.985 12.910°
Humedad relativa 122.646
4350 10 min 6 datos

por hora 121.286
Temperatura 23/8/2014-29/10/2015 119.981
Velocidad del viento 19.992 15.628

60 min 1 dato por hora

Direccion del viento 19.992 7.797
Ocurrencia de lluvia 24 h 1 dato por dia 435 391

aUltimo dia de encendido del equipo para recolectar muestras por 72 h, por lo que el nimero de dias de recoleccion de datos de
las variables meteoroldgicas se considerd hasta el 1 de noviembre de 2015; ®la radiacién solar se mide s6lo en el horario de luz

solar (06:00 a 18:00 LT).

en esta investigacion. En dicho cuadro se observa que
las mayores concentraciones tienden a presentarse
en las bandejas 6 y 2. De un total de 85 muestras
recolectadas se descartaron 21 por manejo inadecua-
do o contaminacion de las muestras y/o problemas
operativos con los equipos, resultando un total de 64
muestra utiles: 59 para la construccion del modelo y
cinco reservadas para la validacion.

En la estacion de muestreo AireUSB los datos
meteoroldgicos fueron recolectados con un equipo
Davis Instruments 2010, que oper6 las 24 h del dia
durante el tiempo de muestreo (agosto de 2014-oc-
tubre de 2015). El periodo de toma de datos para la
velocidad y direccion del viento fue de 1 h, para la
ocurrencia de lluvia fue diariamente y para el resto
de las variables meteorologicas cada 10 min. Luego
de un analisis se descartaron algunos datos meteo-
rologicos. En el cuadro II se resume la cantidad de
datos meteorologicos esperados y los disponibles.

A partir del analisis de los registros meteorolo-
gicos puede conocerse que la temperatura promedio
mensual en el Valle de Sartenejas durante el periodo
de estudio vario de 19.7 a 22.8 °C. La temperatura
minima se mantuvo en el rango de 15.4-18.5°Cy la
maxima fue de 25.0 a 28.0 °C. La humedad relativa
vari6 de 73 a 81 % y la radiacion solar de 250 a 347
cal/cm®. La velocidad del viento promedio fue de
1.57 m/s con 37 % de vientos de calma. Los valores
de direccion del viento se descartaron por estar in-
completos (Cuadro II).

La estacion meteorologica La Mariposa, admi-
nistrada por el Instituto Nacional de Meteorologia e
Hidrologia (INAMEH), ubicada en las coordenadas
UTM 10.40417 y —66.92500 m, a 5.6 km del Valle de

Sartenejas, publica registros horarios de velocidad y
direccion del viento para 2015. La figura 4 muestra
larosa de vientos en la estacion La Mariposa. En ella
se observan vientos prevalentes del este con maximos

B>=0 <1.5 (m/s)
[0>=1.5<2 (m/s)
>=2 <2.5 (m/s)
[0>=25<3.5 (m/s)
B>=3.5 (m/s)

Fig. 4. Rosa de vientos en la estacion La Mariposa para el afio
2015
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Fig. 5. Climograma de la estacion La Mariposa para el periodo 1970-2000

en el este-noreste y sureste, velocidades prevalentes
entre 2.5y 3.5m/scon 21 % de vientos de calma. En
el estudio meteorologico presentado por Goldbrun-
ner (1984) para el periodo 1951-1970 se indica que
el viento dominante en Caracas provenia del este
con predominio de vientos del sureste, mostrando
un maximo en la direccion este-sureste, velocidad
predominante de 2 m/s 'y 44.3 % de vientos de calma.

Esta estacion también ha publicado registros men-
suales de precipitacion y temperatura para el periodo
1970-2000 (MINAMB 2006). La figura 5 muestra el
climograma de la estacién La Mariposa para el periodo
1970-2000, en el cual se observa una clara época de
lluvia (mayo-noviembre) y otra de sequia (diciembre-
abril), mostrando un maximo de lluvias en octubre (125
mm) y un minimo en febrero (10.6 mm). Este com-
portamiento corresponde al descrito por Goldbrunner
(1984) para el periodo 1951-1970 en Caracas.

Informacion secundaria

La informacion secundaria consiste en el historico
mensual de precipitacion, ocurrencia de incendios,
dia de inicio del muestreo y dias laborables durante
el muestreo. El historico mensual de la precipitacion
es el promedio de la precipitacion mensual acumu-
lada en la estacion meteoroldgica La Mariposa para
el periodo 1970-2000, con 328 datos de un total de
360 esperados. La ocurrencia de incendios forestales
en los alrededores de la estacion AireUSB se obtuvo
por medio de los informes técnicos de los bomberos
de la Universidad Simén Bolivar y de la agrupacion
BosquesUSB. Se conoce que durante agosto de 2014
y noviembre de 2015 se reportaron ocho incendios

forestales en las zonas verdes aledanas a la universi-
dad (GBUSB 2018b). Las variables dia de inicio de
muestreo y dias laborales se establecieron a partir del
calendario; para el caso de dias laborales se indica si
los dias muestreados coinciden con algun dia del fin
de semana o dias festivos.

Seleccion de variables: dependiente e indepen-
dientes

La variable dependiente (VP) se define como la
concentracion de material particulado superfino (PM;)
recolectado por la suma de la masa obtenida en los
filtros de las bandejas 5 y 6. Esta masa corresponde
al PM cuyo diametro aerodinamico es menor a 0.95
um, el cual es referido en esta investigacion como
PM;. Esta variable se mide en una escala continua
(valores de 0 a infinito). En el cuadro III se describe
la variable dependiente.

El marco de referencia para la seleccion
de variables independientes se establecio a partir de
publicaciones producto de investigaciones similares
(Baek et al. 1997, Chaloulakou et al. 2003, Silva et al.
2003, Botero et al. 2004, Cassidy et al. 2007, Ramos-
Herrera et al. 2010). La concentracion de PM en la
atmosfera esta relacionada con las concentraciones
de otros tamanos de particulas (llamadas variables
ambientales), la velocidad y direccion de viento, la
radiacion solar, la humedad relativa, la temperatura y
la precipitacion (llamadas variables meteoroldgicas)
y con el trafico vehicular y la ocurrencia de incen-
dios (llamadas variables de eventos particulares). La
seleccion de variables independientes que se incluye
en un modelo es discrecional, pero siempre se basa
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CUADRO III. DESCRIPCION DE VARIABLE DEPEN-
DIENTE PARA EL ANALISIS MULTIVA-

RIADO

Variable (codigo)  Material particulado superfino (PM;)
Valores 0-infinito
Tipo de variable Continua
Unidades pg/m?
Definicion Concentracion de material particulado en

el aire con diametro aerodinamico <1 pm
Definicion Suma de masa neta en pg de los filtros de
operacional la bandeja 5 (0.95-0.49 um) y la bandeja

6 (< 0.49 pm) del ImpC entre el volumen

G. R. Morantes-Quintana et al.

en los conocimientos fisicos y quimicos del compor-
tamiento del PM en la atmdsfera.

Se seleccionaron once variables independientes:
dos ambientales, cinco meteorolégicas y cuatro re-
lacionadas con eventos particulares. El detalle de las
mismas se presenta en el cuadro IV.

Se utiliza el anélisis de correlacion de Pearson (1)
entre la VP y las VI con la intencion de identificar
aquellas VI relacionadas de forma significativa (p <
0.1) con la variable dependiente (PM;). Para corrobo-
rar la correlacion entre dos variables de diferente es-
cala se aplica adicionalmente la prueba t de Student:
VP medida en una escala continua y VI medidas en

de aire en m*

escala discreta (ocurrencia de incendios, ocurrencia

de lluvia, dia de inicio del muestreo y dia laboral).

CUADRO 1V. DESCRIPCION DE VARIABLES INDEPENDIENTES PARA EL ANALISIS MULTIVARIADO

Variables ambientales: material particulado (PM)

Variable (codigo) PMcuasifino PMcuasigrueso
(PM3.0-0.95) (PM25:3.0)
Valores 0-infinito
Tipo de variable Continua
Unidades pg/m?
Definicion Concentracion de material particulado Concentracion de material
en el aire con diametro aerodindmico de | particulado en el aire con diametro
3.020.95 um aerodinamico > 3.0 um.

Definicion Suma de masa neta en pg de los filtros | Suma de la masa neta en pg de los
operacional de la bandeja 3 (3.0-1.5 pm) y la bandeja| filtros de bandeja 1 (> 7.2 um) y

4 (1.5-0.95 pm) del ImpC, entre el bandeja 2 (entre 7.2-3.0 pm) del

volumen de aire en m? ImpC, entre el volumen de aire en m?>.
Variables meteorologicas
Variable (codigo) Historico de precipitacion Temperatura Velocidad del viento
(Precip) (Temp °C) (Wv)
Valores 0-infinito
Tipo de variable Continua
Unidades mm °C m/s
Definicion Historico del promedio mensual de Cantidad de energia calorifica Magnitud del vector velocidad
precipitacion acumulada como indicador] acumulada en el aire en un momento con la que el aire se mueve

de época de lluvia/sequia, sefialando y lugar determinados horizontalmente sobre

intensidad de precipitacion mensual la superficie de la tierra
Definicion Promedio de la precipitacion mensual | Temperatura promedio horaria en la | Medida horaria de velocidad
operacional acumulada en la estacion La Mariposa |estacion meteorologica AireUSB paral del viento en la estacion

para el periodo 1970-1999 el periodo de muestreo meteorologica AireUSB para el
periodo de muestreo
Variable (c6digo) Humedad relativa Radiacion solar
(HR %) (Rad)

USB: Universidad Simoén Bolivar
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CUADRO 1V. DESCRIPCION DE VARIABLES INDEPENDIENTES PARA EL ANALISIS MULTIVARIADO (Continuacion)

Valores 0-100 0-infinito
Tipo de variable Continua Continua
Unidades % W/m?
Definicion Relacion porcentual entre la cantidad Emision de energia por parte
de vapor de agua real que contiene el del sol en forma de radiaciones
aire y la que necesita para saturarse a | electromagnéticas, cuantificada en
la misma temperatura unidad de irradiacion
Definicion Media horaria de humedad relativa en | Media horaria de radiacion solar en
operacional la estacion meteorologica AireUSB | la estacion meteorologica AireUSB
para el periodo de muestreo para el periodo de muestreo
Variables relacionadas con eventos particulares
Variable (codigo) Ocurrencia de incendios (IncFor) Ocurrencia de lluvia (Lluvia SI) Dia de inicio muestreo
(Dia)
Valores 001
Tipo de variable Discreta
Unidades n/a
Definicion Fuego que afecta vegetacion en zonas Ocurrencia de lluvia durante el Dia de la semana en el que se
forestales, por causas naturales o muestreo de particulas inicia el muestreo de particulas
inducidas, no controladas
Definicion Ocurrencia de incendio forestal en | Ocurrencia de lluvia reportado en la | Dia de la semana de encendido
operacional cercanias a la estacion de muestreo estacion meteorologica AireUSB; de equipo para muestreo de
AireUSB, documentado por si la lluvia coincide con fecha de particulas
BomberosUSB y/o BosquesUSB; si muestreo de particulas, la variable
el incendio coincide con la fecha de toma el valor de 1
muestreo de particulas, la variable
toma el valor de 1
Variable Dia laboral (DiaLab)
(codigo)
Valores 0-1
Tipo de variable Discreta
Unidades n/a
Definicion Los dias laborables son de lunes a
viernes.
Los dias no laborables son sabados
domingos y feriados
Definicion Si el periodo de muestreo coincide
operacional con un dia del fin de semana o un dia

festivo, la variable toma el valor de 0

USB: Universidad Simén Bolivar

Construccion del modelo multivariante

El andlisis de RLM es una técnica estadistica
utilizada para estudiar la relacién entre un conjunto

las VI. Si se asume una VP (denotada como Vi), su

de mas de dos variables independientes (VI), el

cual tiene el propdsito de averiguar en qué medida
la variable dependiente (VP) puede explicarse por

mejor predictor lineal a partir de otras VI (X7) tendra
la siguiente forma (Pefia 2002, Cohen et al. 2003):

Yi=pr1 Xii+ P Xoi+ B3 Xai+ fr X+ € i
[modelo A: modelo estandarizado]

(M
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Yi =By + B1 X1i + B2 Xo; + B3 X3; + Bk Xki
[modelo B: modelo predictivo] (2)

donde po, f1,... P — Bo, B1, Ba,...Bj son parametros
fijos desconocidos; Xi,...,Xx son variables indepen-
dientes cuyos valores son fijados por el investigador,
y € i es una variable aleatoria inobservable (error
aleatorio).

El modelo A permite identificar qué variable tie-
ne la contribuciéon mas importante sobre la varianza
total (Cohen et al. 2003). Los coeficientes f estan
basados en puntuaciones tipicas y son directamente
comparables entre si. Indican la cantidad de cambio
que se producira en la VP por cada cambio de una
unidad en la correspondiente variable independiente
(manteniendo constantes el resto de VI). Una varia-
ble tiene tanta mas importancia en la ecuacion de
regresion cuanto mayor sea, en valor absoluto, el
coeficiente de regresion estandarizado () (Cohen
et al. 2003).

El modelo B se construye con coeficientes no
estandarizados B de cada variable. El coeficiente B
indica el cambio medio que corresponde a la VP por
cada unidad de cambio de la variable independiente.
Los coeficientes no estandarizados B se leen en las
mismas unidades fisicas en las cuales se mide cada
variable.

La RLM se basa en una serie de supuestos que la
base de datos debe cumplir para que el modelo pueda
considerarse valido. Estos supuestos son la escala de
medida (la VP debe ser una variable en escala con-
tinua); el nimero de variables (debe haber al menos
dos VI en la base de datos); el tamafio de muestra o la
cantidad de VI (se debe contar con al menos 10 datos
de cada VI); la linealidad (debe existir una relacion
lineal entre la VP y cada una de las VI por separado, y
entre la VP y las VI colectivamente, lo cual se prueba
con correlaciones); la independencia de los errores
(se debe tener independencia de las observaciones
0, lo que es igual, independencia de los residuos); la
normalidad (los datos deben ser normales, lo cual se
prueba analizando el histograma de los residuos o el
grafico de probabilidad P-P acumulada observada/es-
perada segtin la normal); la homocedasticidad (signi-
fica que la varianza de la distribucion de probabilidad
del error [€] es constante para todos los valores de
la variable independiente, lo cual se prueba usando
el diagrama de dispersion de prondsticos tipificados
por residuos tipificados); la multicolinealidad (dos o
mas VI no deben tener una correlacion mayor a r >
0.9), y los valores atipicos (la base de datos no debe
mostrar mas del 5 % de datos atipicos, celdas vacias
o datos perdidos) (Cohen et al. 2003).

Validacion del modelo

El indicador de error de sesgo promedio (MBE,
por sus siglas en inglés) se usa para validar los resul-
tados del modelo contra datos experimentales. El in-
dicador MBE representa el grado de correspondencia
entre una prediccion media (Pi) y una observacion
media (Oi) y se utiliza para describir si un modelo
sobrestima (valor positivo) o subestima (valor ne-
gativo) una observacion (ecuacion 3). Valores bajos
de MBE son aceptados (Moustris et al. 2010). Para
la validacion del modelo se tomaron las muestras de
PM recolectadas para el periodo de 72 h, reservadas
para tal fin.

MBE = % S (Pi — Oi) 3

donde 7 es el nimero de puntos de datos, Oi el dato
observado y Pi el dato predicho.

RESULTADOS

La figura 6 muestra la correlaciéon de Pearson
(r) entre la VP y las VI indicando el valor p de cada
correlacion. Para interpretar la magnitud de las corre-
laciones de Pearson se siguieron las pautas propuestas
por Ratner (2011). Se seleccionaron las seis variables
independientes que obtuvieron correlaciones con p <
0.1, sefialadas con asterisco en la figura 6.

Las concentraciones de los tres rangos de PM
(PM; [PM < 0.95 pum], PMcuasifino [PM30.0.95] ¥
PMcuasigrueso [PM2s.30]) se midieron en simulta-
neo, en el mismo equipo y separadas por el ImpC,
con el mismo tratamiento y las mismas condiciones
meteorologicas. Por lo anterior se esperaria que la
correlacion entre ellas sea significativa y positiva.
Las PM; y las PMcuasifinas son particulas que pro-
vienen de fuentes similares, principalmente de origen
antropico (quema de combustibles fosiles) y estan
relacionadas con la condensacion de aerosoles que
podrian ser removidas por precipitaciones (Lundgren
y Paulus 1975, Whitby y Cantrell 1976). Estos dos
rangos de tamafos de particulas presentaron una co-
rrelacion positiva y significativa (r > 0.7; p < 0.01).
Las PMcuasigruesas mayoritariamente provienen
de fuentes naturales asociadas a la resuspension de
polvos, compuestos organicos naturales, aerosoles
marinos, polen y alglin tipo de emisiones antropicas,
y ademds, este tamafio de particulas podria sufrir
deposicion seca (Lundgren y Paulus 1975, Whitby
y Cantrell 1976). Esta diferencia entre PM; y PM-
cuasigruesas ocasiona que la correlacion entre ellas
sea menor a la anterior (r>0.5; p<0.01). Se destaca
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Fig. 6. Correlaciones entre la variable dependiente y las variables independientes. *Correlacion con p <0.1; **correlacion con p <0.01

que la correlacion no es suficientemente elevada para
esperar multicolinealidad entre estas VI.

Las altas temperaturas del aire conducen a sis-
temas atmosféricos de alta presion que se mueven
lentamente, cielos claros y soleados caracteristicos de
condiciones atmosf€ricas estables con aire subsisten-
te, lo que produce acumulacion de contaminantes en
el aire y provoca mayor concentracion de los mismos
(Taheri y Sodoudi 2016). La correlacion entre PM;
y la temperatura (r ~ 0.34; p < 0.01) muestra una
relacion lineal positiva moderada (usando como re-
ferencia a Ratner [2011]), lo cual indica que a mayor
temperatura habra mayor concentracion de PM;.

Al analizar el efecto de la lluvia sobre la con-
centracion de PM; se observa que, cuando ocurren
episodios puntuales de lluvia, disminuye la concen-
tracion de PM dejando un aire temporalmente libre
de contaminantes por efecto de la deposicion himeda
del material particulado. La correlacion entre el PM;
y ocurrencia de lluvia result6 ser de r <—0.30; p <
0.1, lo cual implica una relacion lineal negativa débil
(Ratner 2011). Este valor de correlacion débil podria
deberse a que se trata de un material particulado
muy pequefio que tiende a permanecer mas tiempo
suspendido en el aire.

Es importante destacar que la variable ocurrencia
de Iluvia (Lluvia SI) mide cuando este evento sucede
0 no, sin considerar la intensidad del mismo, en tanto

que el historico del promedio mensual de precipi-
tacion acumulada (Precip) considera la intensidad
promedio de la precipitacion acumulada de cada
mes durante el periodo 1970-2000. La correlacion
entre Precip y el PM result6 ser positiva y moderada
(r>0.359; p<0.01) lo cual significa que la concen-
tracion de PM; disminuiria en la época de sequia y
aumentaria en la de lluvia, contrariamente al com-
portamiento esperado. Este resultado sugiere que la
distribucion de la precipitacion histérica mensual
entre 1970 y 2000 podria no ser representativa de la
distribucion de la intensidad mensual de la precipi-
tacion durante el 2015.

El acumulado de la precipitacion anual en 2015
(839 mm) fue menor en 4.65 % que el acumula-
do anual del promedio historico para 1970-2000
(880 mm). Por su parte, el patron de distribucion
de intensidad de la precipitacion mensual en 2015
no corresponde con el patron del comportamiento
historico, presentando precipitaciones abundantes
en épocas que histdricamente son de sequia y es-
casas en épocas historicas de lluvia, lo cual explica
el resultado de la correlacion obtenida. La figura 7
muestra el climograma de 2015 para la estacion La
Mariposa. En ella se evidencia un comportamiento
anomalo de la distribucion de la intensidad mensual
de la precipitacion al compararlo con el historico
(Fig. 5). Este comportamiento anémalo se verifica
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Fig. 7. Climograma de la estacién La Mariposa para 2015

al aplicar la prueba t de Student para una muestra.
Esta prueba contrasta si la media de la precipitacion
ocurrida cada mes durante el periodo 1970-2000 di-
fiere de una constante especificada por la intensidad
de la precipitacion ocurrida en ese mes para 2015
(Cuadro V).

La correlacion entre PM; y ocurrencia de incen-
dios forestales presentd una relacion lineal positiva
moderada (r>0.5; p<0.01). La ocurrencia de incen-
dios forestales en las proximidades de la estacion de
muestreo aumenta la cantidad de PM suspendido en
el aire, lo cual es congruente con lo esperado. Adi-
cionalmente, también se estudid la correlacion entre
incendios con PMcuasifino y PMcuasigrueso (r =
0.406,p<0.01 yr=0.383, p<0.01, respectivamen-
te), mostrando una influencia moderada positiva una
ante la presencia de PM en el aire tanto en fracciones
finas como cuasigruesas.

Debido a que la ocurrencia de incendios (IncFor)
y Lluvia SI son variables discretas con correlacion
estadisticamente significativa hacia la VP, pero con
correlaciones moderada y débil, respectivamente,
se realiza una comparacion de las medias usando
la prueba t de Student para muestras independien-
tes con a < 0.05. Los resultados de esta prueba se

presentan en el cuadro VI, donde se resaltan en letras
negritas las medias que probaron ser estadisticamente
diferentes entre si (p < 0.05), evidenciando que las
medias entre las dos variables independientes y la
dependiente son diferentes. Esto significa que los
valores de ocurrencia de incendios forestales y de
lluvia influyen sobre los valores de concentracion
de PM;. Este resultado ayuda a aclarar la relacion
moderada y baja obtenida en el analisis de correlacion
de Pearson.

Construccion del modelo de regresion lineal mul-
tiple para PM;

Se construyé un modelo de regresion lineal
usando solamente las seis variables que se relacio-
nan de forma significativa con PM; (p < 0.1) y 52
observaciones (se descartaron siete observaciones
para un mejor cumplimiento de los supuestos de la
RLM). El cuadro VII muestra el modelo que mejor
explica la varianza de PM; con el menor niimero de
VI. Al modelo se le comprobaron los supuestos de
homocedasticidad, independencia de los errores y
normalidad para verificar que los datos cumplieran
con los criterios minimos para ser utilizados en las
predicciones. La varianza de PM; se explica en mas de

CUADRO V. COMPARACION DE LA MEDIA DE PRECIPITACION HISTORICA ACUMULADA MENSUAL DEL PERIODO
1970-2000 CON LA DE 2015 USANDO LA PRUEBA t de STUDENT PARA UNA MUESTRA

MES ENE* FEB* MAR* ABR* MAY* JUN* JUL* AGO* SEP* OCT* NOV** DIC*
a 13.31 10.59  19.15  46.72 96.41 119.44 114.15 12286 9740 12504 79.90  34.99
b 286.86 116.74 116.74 8890  0.672 9.36 19.64 24.11 31.38 40.28  49.09 5545

a: 1970-2000; b: 2015; *p < 0.000; **p <0.001
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CUADRO VI. COMPARACION DE MEDIAS ENTRE VARIABLE DEPENDIENTE Y VARIABLES INDEPEN-
DIENTES DISCRETAS USANDO LA PRUEBA t de STUDENT

Variable dependiente

Variables (PM, pg/m?)
independientes
Media Desviacion Media Media
estandar (ocurrencia si = 1) (ocurrencia no = 0)
Incendios forestales 15.18 10.07 30.07 13.17
Ocurrencia lluvia 12.31 16.88

CUADRO VII. RESUMEN DEL MODELO MULTIVARIANTE*

Variables (c6digo) B g tde Student  Valor de p
(Constante) 3.273 3.297 0.01
PMcuasifino (PM3.0-0.95) 0.572 0.667 9.167 0.00
Precipitaciones historicas (Precip) ~ 0.059 0.311 4.390 0.00
Incendios forestales (IncFor) 6.811 0.244 3.449 0.01

Variable dependiente = material particulado [PM;]. N =52 observaciones (siete filas eliminadas
para un mejor cumplimiento de los supuestos de la RLM), R? = 0.7728, R* ajustado = 0.759,
F=54.43,p=0.000. Al modelo se le comprobaron los supuestos de la RLM: homocedastici-
dad, independencia de los errores y normalidad. La base de datos se manejé hasta encontrar
el mayor valor de R? ajustado con el mayor nimero de observaciones que cumplieran los

supuestos de la RLM

un 75 % (R? ajustado = 0.759; p < 0.000) a partir de
tres VI: PMcuasifino (PM3.0.0.95), precipitacion his-
torica mensual (historico del promedio mensual de
precipitacion acumulada) e IncFor. El analisis mostro
que la RLM tenia valores R? significativos, siendo este
resultado similar al encontrado por Thomas y Jacko
(2007), quienes reportan un R? no ajustado de 80 %
para una regresion lineal relacionada con prediccion
de PM> 5 a través de cuatro V1. Asimismo, resulto ser
mayor al R?ajustado publicado por Nazifet al. (2016)
para un analisis de regresion lineal que predice PMio
a partir de diferentes combinaciones de VI.

Con la informacion del cuadro VII se construyen
el modelo A (ecuacion 4) y el modelo B (ecuacion 5).
El modelo A sélo indica la importancia relativa de
cada variable.

CUADRO VIIIL VALIDACION DEL MODELO PREDICTIVO

[PMi] = 0.667 [PM30-0.95] + 0.244 [IncFor] +
0.311 [Precip.] + € 4)

Respecto de este modelo, se tiene que:

a. Al aumentar la concentracion de PMcuasifino
(PM3.0-0.95) aumenta la concentracion de PMy,
lo que coincide con los resultados obtenidos
en el analisis correlacional. Esta variable es
la de mayor importancia al momento de pre-
decir la concentracion de PM; (véase [ en el
cuadro VII).

b. La asociacion entre IncFor y PM; sefiala que al
ocurrir los primeros se agrega un valor de 0.244
unidades al valor predicho de la PM;.

c. Elsigno positivo de la variable que mide el com-
portamiento historico del promedio mensual de

Fecha de medicion 29/sep/15 04/oct/15 19/oct/15 24/oct/15 29/oct/15  MBE (ug/m®)
Valor medido (ng/m?) 423 26.8 39.3 19.1 353 15
Valor predicho (ug/m®) 33.8 23.1 27.3 17.7 23.2 :

MBE: indicador de error de sesgo promedio, por sus siglas en inglés
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precipitacion acumulada, muestra que los meses
con mayor registro histérico de precipitaciones
se asocian con mediciones mayores de PM. Este
resultado lo explica la variacion en la distribucion
de la intensidad de la precipitacion mensual de
2015, como ya se menciond en el analisis corre-
lacional.

El modelo B o0 modelo predictivo se usa cuando

la intencidn es predecir la concentracion de PM;:

[PM]=3.273 + 0.572[PM3.0.0.95] +
6.811[IncFor] + 0.059[Precip.] (5)

En este modelo, el coeficiente que acompaiia a
la variable PM3 9.0.95 indica que si el resto de las va-
riables se mantuvieran constantes, a un aumento de
una unidad en la variable PM3 o.9.95 le corresponderia,
en promedio, un aumento de 0.572 veces la PM; (en
ng/m®). El mismo analisis se aplica para las otras
dos variables.

Validacion del modelo predictivo

En el cuadro VIII se presentan los valores me-
didos y predichos con el modelo B de PM; usando
datos reservados para la validacion, asi como el
valor de MBE para el modelo predictivo. El valor
de MBE igual a —1.5 pg/m? revela que el modelo
subestima la concentracion de PM;, por lo cual la
informacion que arroja el modelo sobre la concentra-
cion promedio de PM| para una region intertropical
en el centro-norte de Venezuela resulta menor que
el valor que reportaria el equipo (cuando el modelo
prediga una concentracion de PMi, el valor medido
serd siempre mayor). Esta informacion es de gran
utilidad en los casos en que valores obtenidos por el
modelo resulten cercanos a valores considerados no
seguros para la salud.

Aun no hay un consenso unificado sobre los va-
lores maximos aceptables para el MBE. La literatura
indica que entre mas cercano a cero sea el valor de
MBE mejor sera el modelo predictivo. Se compard
el resultado del MBE obtenido (~1.5 pg/m?) con el
de estudios similares para predecir contaminantes
atmosféricos: los valores de MBE calculados por Co-
rani y Barazzetta (2004) para modelos de prediccion
de PMo en Milan variaron de —2.46 a 2.34 pg/m’,
los cuales son mayores que el obtenido en esta in-
vestigacion. Los resultados mostrados por Moustris
(2010) para modelos predictivos con NO», CO,
SOz, y O3 resultaron menores a la unidad (-0.771 y
0.615 pg/m?). Los resultados de Dutot et al. (2007)
para O3 resultaron comparativamente elevados (—13 y
11 pg/m?®). Los modelos disefiados en esta investiga-

cion representan los primeros resultados obtenidos
en predicciones de PM; en Venezuela para un area
continental intertropical.

CONCLUSIONES

Con la informacion obtenida a través de la in-
vestigacion de campo y de fuentes secundarias se
logré construir una matriz de datos de variables
ambientales, meteoroldgicas y de eventualidades
fisicas capaces de predecir el comportamiento de las
particulas finas (PM). Las variables se obtuvieron
usando un modelo de RLM que permite estimar
concentraciones promedio de PM; a partir de tres VI:
concentracion de PMcuasifino (3.0 a 0.95 um), histo-
rico del promedio mensual precipitacion acumulada
y ocurrencia de incendios (forestales) en el sector de
estudio. El modelo obtenido para prediccion de PM;
es valido para aplicarse a la base de datos historicos
del promedio mensual de precipitacién acumulada
de la estacion La Mariposa y no es dependiente de
valores de precipitacion actual medidos en el lugar
de muestreo, dando libertad de usar el modelo en
futuras investigaciones con datos histdricos ptblicos
de precipitacion.

El modelo de RLM disenado explica el 75.9 %
de la varianza, es estadisticamente significativo para
p < 0.000, cumple con los requisitos de validez de
una RLM g/ presenta un indicador de MBE igual a
—1.5 pg/m’, por lo que se establece que el modelo
subestima la concentracion de PM;.
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