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1. Universidad Distrital Francisco José de Caldas -Colombia

Resumen

Objetivo: comparar el comportamiento de la contaminacién del aire durante la cuarentena en
la ciudad de Bogot4, con respecto a otras ciudades del mundo en aspectos como la poblacidn,
area, entre otros, mediante un andlisis estadistico de los datos de concentracién de los

contaminantes PM, , PM, . y NO,, para el periodo de enero a julio del 2020.

Materiales y métodos: se seleccionaron 20 ciudades segin la matriz para el analisis del
estudio. Con la técnica BOOTSTRAPPING se realiz6 una matriz de correlacion e histogramas
para cada uno de los contaminantes por fase. Para la aplicacion del PCA se realizé el analisis
con el software MATLAB, respecto a los promedios por fases y magnitudes de cambio.
Con el software SPSS se realiz6 la normalizacién de los datos para el tratamiento de las
variables de interés. Por medio de la modelacién ARIMA y ETS, se analizaron los datos de
forma longitudinal, el pronéstico de concentraciones con y sin cuarentena, incluyendo la
comparacion entre ciudades.

Resultados: en la fase reactivacion Bogota presenté un aumento significativo en sus
niveles de contaminacion, especialmente en PM, . En las diferencias entre las fases antes y
reactivacion, obtuvo una menor magnitud en el caso de PM, ., mientras que para el NO, fue
mas marcada.

2.5’

Conclusiones: en la cuarentena Bogotd experiment6 una disminucion significativa en
la concentracion de PM, | y NO,. Esto no fue el caso para la concentracion de PM, . a causa de

distintos eventos temporales (incendios y transporte de material particulado)

Palabras clave: Contaminacién atmosférica, Diéxido de nitrégeno, Salud publica, Dispersion,
Correlacién, Poblacién, Topografia, Combustible, Altura, Concentraciéon, Normalizacién,
Parametro.
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COVID 19 quarantine’s effects on
air quality in Bogota and twenty
cities world wide statistical analysis
(january to july 2020)

Abstract

Objective: to compare air pollution’s behavior during quarantine in the city of Bogota, in
regard to other cities in the world in aspects such as population, area, among others, through
a statistical analysis of the concentration data of pollutants PM10, PM2.5 and NO2, for the
period from January to July 2020.

Materials and methods: 20 cities were selected according to the matrix for the study.
Using the BOOTSTRAPPING technique, a correlation matrix and histograms were made for
each of the pollutants per phase. For the application of the PCA, the analysis was carried out
using MATLAB software, with respect to the averages per phases and change magnitudes.
SPSS software was used to normalize the data for the treatment of the variables of interest.
Making use of ARIMA and ETS modeling, the data were analyzed longitudinally, the forecast of
concentrations with and without quarantine, including the comparison between cities.

Results: In the reactivation phase, Bogota presented a significant increase in its pollution
levels, especially in PM10. In the differences between the phases before and reactivation,
Bogota obtained alower magnitude in the case of PM2.5, while for NO2 it was more remarkable.

Conclusions: In the quarantine, Bogota experienced a significant decrease in the
concentration of PM10 and NO2. This was not the case for PM2.5 concentration due to
different temporary events (fires and particulate matter transportation).

Keywords: Air pollution, Nitrogen dioxide, Public health, Dispersion, Correlation, Population,
Topography, Fuel, Height, Concentration, Normalization, Parameter.

1. Introduccion

Las actividades antropicas suelen tener consecuencias desfavorables
sobre el medio ambiente, ya sea al contaminar el agua, el aire y/o el
suelo. Un claro ejemplo es el caso de la revolucién industrial, siendo un
avance impresionante a nivel tecnoldgico, publico y de multiservicios
(Bravo, Osorioy Loor., 2021), sin embargo, al momento de la generacion
de esta industrializacién, no se realiz6 la prevision correspondiente
de las condiciones topograficas, meteoroldgicas, entre otras, las cuales
condicionan la dispersion de contaminantes en la atmésfera (Molano
y Diaz, 2019). Cémo consecuencia del anterior caso, se produjeron en
dicha época enormes cantidades de contaminantes emitidos al aire,
siendo estos perjudiciales para la salud (Manisalidis et al., 2020).

Evidentemente, la urbanizacion y la industrializacién actualmente
estan aumentando constantemente, alcanzando proporciones
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alarmantes en la contaminacion atmosférica a nivel mundial,
representando asi un notable riesgo para el medio ambiente y la salud
publica (Gaviria, Mufioz y Gonzalez, 2012). La contaminacién del aire
a nivel global es la causante de 7 millones de muertes prematuras al
afio, y nueve de cada diez personas en el mundo respiran ahora mismo
aire contaminado (OMS, 2018), donde los principales contaminantes
son: el material particulado grueso (PM, ) y el fino (PM, ), el diéxido
de nitrégeno (NO,) y el didxido de azufre (SO,) (CEPAL, 2020). En la
poblacién vulnerable como la primera infancia, podria verse afectado
el desarrollo de su crecimiento, las funciones pulmonares e incluso
presentarinfeccionesrespiratoriasyagravamientodelasma (Academia
Nacional de Medicina de México, 2015). En el caso de los adultos,
pueden llegar a presentar cardiopatia isquémica y/o accidentes
cerebrovasculares (Montealegre et al., 2021), siendo estas las causas
mas comunes de muerte prematura debido a la contaminaciéon del
aire. Adicionalmente, han encontrado pruebas de otros efectos como
diabetes y enfermedades neurodegenerativas (OMS, 2021). De igual
manera, la contaminacion atmosférica produce impactos en el medio
ambiente afectando el crecimiento vegetal, cambios de temperatura,
alteracion en los patrones de precipitacion, lluvia acida, entre otros
(CEPAL, 2020).

La contaminacién atmosférica se presenta en diferentes
magnitudes en todos los entornos urbanos, debido a que cada ciudad
presenta condiciones y caracteristicas Unicas, ya sea en funcién de su
topografia, area, condiciones meteoroldgicas, desarrollo econémico,
entre otras variables. Dicha variabilidad en cada entorno urbano,
genera el que no exista una solucién unica y definitiva para esta
problematica ambiental. La Organizacién Mundial de la Salud (OMS)
ha presentado en sus guias para la calidad del aire, metodologias,
estudios y recomendaciones para la toma de decisiones, sin embargo,
esta misma organizacién reconoce que la polucién del aire ya sea
en ambientes cerrados o abiertos, estin ambos dentro del area de
las principales causas evitables de enfermedad y muerte a nivel
mundial, y asf mismo son el riesgo ambiental a la salud mas grande,
donde 4.2 millones de muertes ocurren a causa de la exposiciéon a la
contaminacion en entornos cerrados y 3.8 millones por la exposicion
en entornos abiertos (OMS, 2018).

En la ciudad de Bogot4, Colombia, debido a su rapido crecimiento
urbano experimentado a lo largo de la historia reciente, ha traido
consigo un problema critico por la contaminacion del aire. Un estudio
del afio 2007 acerca del andlisis del estado de la calidad del aire en
Bogota, presentd que seginelinventario oficial de fuentes de emisiones:
las industrias y los vehiculos son los principales causantes en un gran
nivel de la problematica de la contaminacion del aire que se presenta
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en la ciudad, donde los valores de los contaminantes han llegado
a ser superiores a los de otras ciudades de Latinoamérica (Gaitan,
Cancino y Behrentz,2007). Segtin una investigacion sobre la carga de
la contaminacion del aire en Bogota, indic6 que aproximadamente
3.400 muertes prematuras evitables durante el afio 2021 en esta
ciudad, pueden llegar atribuirse a la exposicion de PM, . a largo plazo.
Adicionalmente, la investigacién inform6 que el riesgo de muerte
que llega a representar la contaminacion por PM, . para cualquier
persona que viva en Bogota, es aproximadamente el doble de la tasa
de fallecimientos por accidentes de transito en Colombia, e incluso el
riesgo de morir por dicho contaminante es similar a lo que se presenta
con el tabaquismo en la poblacién colombiana (Farrow et al., 2022).

Durante el periodo comprendido entre enero a julio del 2020, se
presentd una disminucidn significativa con respecto ala contaminacién
del aire (especialmente de material particulado y NO,) de los grandes
centros urbanos del mundo, relacionado directamente con la
reduccion de actividades econémicas como la industria, el comercio
y el transporte, esto a causa de la medida de la cuarentena frente a
la pandemia de Covid-19 (ONU, 2020). En un reporte de la Comisién
Econ6mica para América Latina y el Caribe (CEPAL) del aiio 2020,
se recopilaron datos de varias ciudades latinoamericanas, europeas
y asiaticas, las cuales presentaron una tendencia generalizada en
la disminucién de contaminantes atmosféricos en el ano 2020 con
respecto al afio anterior. Sin embargo, a pesar de presentarse mayores
mejoras en la calidad del aire durante las primeras semanas de
las cuarentenas, existieron momentos donde la situacion tendié a
revertirse, con algunas excepciones (CEPAL, 2020). Otro estudio del
afio 2020 present6 datos con direccién hacia el mismo sentido, donde
las cuarentenas ocasionaron disminuciones en las concentraciones de
la mayoria de contaminantes atmosféricos, especialmente en aquellos
relacionados con las actividades productivas restringidas durante
estos periodos, como lo fue el caso de la actividad de transporte donde
hubo menos consumo de energiay muy poca demanda de combustibles
fosiles (Muhammad, Long y Muhammad., 2020).

En el caso de Bogotd, durante la medida de la cuarentena se
restringi6 al maximo el transito de personas (Alcaldia mayor de Bogota
D.C., 2021), lo cual gener6é menores concentraciones en la calidad del
aire comparado con niveles de afios pasados durante la misma época
(enero a julio) (Gonzalez, 2021). El impacto fue tan significativo que,
en algunas semanas de la cuarentena, fue posible observar parte de
los Nevados del Tolima y Ruiz desde varios puntos de la ciudad de
Bogota, esto no hubiera sido posible en condiciones de normalidad.
Sin embargo, en los momentos donde se flexibilizaron las medidas
con el fin de reactivar la economia (permitiendo que mas personas
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volvieran a sus actividades laborales), se aumenté la concentracion de
contaminantes atmosféricos como NO y NO, (Martinez, 2020).

Teniendo en cuenta las bases planteadas anteriormente, el
presente estudio tiene como objetivo comparar el comportamiento
de la contaminaciéon del aire durante la cuarentena en la ciudad de
Bogot4, con respecto a otras ciudades del mundo en aspectos como la
poblacidn, area, elevacion, entre otros, mediante un analisis estadistico
de los datos de concentracion de los contaminantes PM, , PM, .y NO,
para el periodo de enero a julio del 2020.

10’

2. Materiales y métodos

El proceso que se lleva a cabo para adelantar todo el andlisis de
informacién en calidad del aire, inicia con la seleccion de las ciudades
que presentan alguna similitud con Bogota, es decir, poblacion de
7,41 millones de habitantes, area urbana de 387,37 y densidad
poblacional de 24116,86 hab/Km? para llevar a cabo la comparaciéon
de la variabilidad del comportamiento de las concentraciones de los
contaminantes medidos. Se empleé el portal World Air Quality Index
(WAQI), con ello se realizé una matriz la cual tiene como objetivo la
clasificacion de viabilidad de las ciudades, donde aquellas con un valor
total mayor a 4 son viables y las de menor a 4 no lo son. Inicialmente se
tuvo en cuenta en la matriz caracteristicas de interés como: poblacion
(con un minimo de 2 millones de habitantes); disponibilidad de
reportes de los contaminantes criterio (PM,, PM,. y NO,) donde su
clasificacion se presentd segtn la cantidad de estos; disponibilidad
de informacién segin la antigliedad del reporte; un minimo de 5
estaciones con datos disponibles, las cuales debian estar ubicadas en
areas con desarrollo urbano comparable.

Posteriormente, se realizé un analisis estadistico iniciando con
el Analisis de la Varianza (ANOVA), empleando la varianza teniendo
en cuenta que los datos obtenidos no presentan una distribucion
normal, esto a causa de que se trata de series de tiempo. En este
estudio se utilizo el ANOVA tanto univariado como multivariado para
determinar diferencias entre fases y de igual manera entre ciudades.
Adicionalmente, el uso del ANOVA fue necesario para determinar
la significancia de cada una de las variables de interés en dichas
diferencias. Lo anterior se realiza segun los reportes obtenidos, los
cuales expresan su realizacion de simulaciones y comparacion de
resultados usando el ANOVA, concluyendo que es un método robusto
el cual tolera violaciones de los supuestos de normalidad, aunque es
sensible ante la violacion de homogeneidad (Blanca et al., 2017).
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Seguidamente para el disefio de prueba de diferencias entre
ciudades por fase, se realiz6 una matriz de correlacion e histogramas
para cada uno de los contaminantes considerados (PM,, PM,. y
NO,) por fase (antes, cuarentena, reactivacion). Para ello se utilizo la
técnica BOOTSTRAPPING (IBM, 2013) para el ANOVA (teniendo en
cuenta sus limitaciones y la pérdida de poder estadistico que conlleva
el incumplimiento de los supuestos del modelo), estableciendo 2000
repeticiones para su realizacion. Fue necesario el uso de la aplicacion
del Analisis de la Varianza Multivariado (MANOVA) para poder
encontrar diferencias generalizadas entre los contaminantes por fases,
presentando como variables los contaminantes considerados tanto en
cambios de concentracion como en cambios relativos.

En el disefio de prueba de diferencias entre ciudades por fase, se
requiriélaaplicaciondel ANOVAunivariadosporciudadycontaminante,
con el objetivo de identificar diferencias estadisticamente significativas
entre fases, haciendo uso de la prueba post-hoc Tukey-Kramer (honest
significance difference). De igual manera como en el anterior caso,
se aplicaron los métodos clasicos del ANOVA teniendo en cuenta
las limitaciones y la pérdida de poder estadistico, utilizando cémo
alternativa la técnica de BOOTSTRAPPING.

Por otro lado, el analisis de covarianza y correlacion PM, . y
NO,, se aplicé para identificar el grado de correlacion entre éstos
contaminantes y en cada una de las fases consideradas (antes,
cuarentena, reactivaciéon) para el periodo analizado. Fue necesario
el método Andlisis de Covarianza (ANCOVA) con el fin de buscar
diferencias entre la covarianza de dos variables (PM,. y NO,) en
funcién de una variable independiente (fases consideradas).

Asi mismo, en el disefio de prueba de diferencia entre ciudades
por fase y contaminante, nuevamente se requirié de la aplicaciéon
del ANOVA, en este caso para poder encontrar las diferencias entre
ciudades por fase (antes, cuarentena, reactivacion) y contaminante
considerado (PM,, PM, . y NO,), haciendo uso de la prueba post-hoc
Tukey-Kramer (honestsignificance test). Adicionalmente, se calcularon
grupos homogéneos con valores similares. De igual manera como en
los anteriores casos, se aplicaron los métodos clasicos del ANOVA
teniendo en cuenta las limitaciones y la pérdida de poder estadistico,
utilizando como alternativa la técnica de BOOTSTRAPPING.

En cuanto al disefio de prueba para el andlisis de los factores, se
aplicé la prueba MANOVA incorporando los efectos de los factores
considerados (area, poblacién, densidad, altura, tipo de combustible y
PIB per capita) en el comportamiento de las variables (contaminantes).
Cémo en los anteriores casos, se utilizé como alternativa la técnica de
BOOTSTRAPPING para el ANOVA. Parala realizacion de la comparacion
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general entre ciudades, se realiz6 un ANOVA multivariado por cada
uno de los contaminantes y fase considerada, aplicando la prueba
post-hoc Tukey-Kramer para poder separar en grupos homogéneos
las ciudades y asi obtener un ranking por contaminante.

En la aplicacién del Principal Component Analysis (PCA), el
analisis se realizé por medio del software MATLAB, con la herramienta
“Coeff=PCA (x)". Cada una de las variables se normalizaron respecto
a la media y desviacién estandar de cada contaminante, para que la
magnitud de los vectores Eigen correspondiera dimensionalmente
a la misma unidad, esto a causa de que el andlisis de variables
con unidades diferentes altera en gran medida los resultados del
presente método (Jollife y Cadima, 2016). Para el disefio PCA para
extraccion de componentes, se habla de las variables de entrada,
donde se hace referencia a los promedios por fases y a las magnitudes
de cambio (diferencia entre medias) por ciudad. Dichas variables
estan establecidas en el andlisis de varianza, asi como las variables
normalizadas por ciudad. Para el correspondiente analisis de la
magnitud, setienen como entradaslassiguientes magnitudes: magnitud
base (cambio concentracién sin tener en cuenta referencia promedio 5
afios), magnitud cambié concentracion (cambio en la diferencia entre
la concentraciéon 2020 y la referencia promedio 5 afios) y magnitud
cambio relativo (cambio relativo entre la concentracion 2020 y la
referencia promedio 5 afios). De igual manera, se llegaron a tener las
posibles combinaciones, las cuales tienen en consideracién el orden
de la fase cuarentena para que la magnitud estuviera relacionada con
el cambio presentado en dicha fase: “Antes - Cuarentena = Cambio
Antes - Cambio Cuarentena”, “Reactivacion - Cuarentena = Cambio
reactivacién - Cambio Cuarentena”, “Antes - Reactivaciéon = Cambio
Antes - Cambio Reactivacion “

Los resultados se presentaron en forma de ranking agregado, en el
cual se incluyé un indice “#” el cual presenta la posicién relativa de cada
ciudad para cada magnitud y combinacién de fases. Adicionalmente,
los valores se presentaron en una escala de color, donde el color verde
representa mayor reduccion y el rojo indica una menor reduccién de
los niveles de contaminacion. Seguidamente por medio del software
SPSS, se realizé la correspondiente normalizacion de los datos para el
tratamiento de cada una de las variables de interés, de modo que se
pudiera eliminar la dimensionalidad de las variables y pudiesen ser
interpretadas adecuadamente (Jollife y Cadima, 2016).

Como ultima etapa, se implement6 la modelacion por medio de
AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA) y (Error, Trend,
Seasonality) ETS utilizandose para el analisis de los datos de forma
longitudinal, el prondstico de concentraciones con y sin cuarentena,
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y la respectiva comparacion entre ciudades. Se requirio el uso de la
herramienta EXPERT MODELER de SPSS para poder ajustar cada serie
de datos usando la modelacion ARIMA y ETS. De igual forma se utilizd
la herramienta Regression para tener como referencia el ajuste lineal
de los datos.

Figura 1. Metodologia de trabajo.
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Fuente: Autores.

2.3. Consideraciones de la informacion

La informacién base de trabajo se obtuvo en forma Air Quality
Index (AQI), por lo que fue necesario realizar su equivalencia a
concentracion, generando una baja incertidumbre en las posiciones
decimales de los valores, teniendo en cuenta que el AQI se redondea
al nimero entero mas cercano, sin embargo, no se considera una
pérdida de precisidn significativa.

Otra situacion que se presento fue para el caso Bogota, ya que en la
épocade la cuarentena se llegaron a presenciar episodios significativos
de contaminacion atmosférica, esto a causa de la dispersion de
aerosoles y material particulado provenientes de otras regiones, los
cuales fueron transportados hasta Bogota por medio de los vientos.
Incluso en los primeros momentos de la cuarentena, se presentaron
eventos de contaminacion del aire a causadelosincendios en Venezuela
entre febrero y abril (Valenzuela, 2020)
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3. Resultados y discusion:

Con el fin de mostrar los datos mas relevantes del estudio, y teniendo
en cuenta la magnitud del presente articulo, solo se presentara el PCA
y la modelacién ETS y ARIMA.

Toda la informacién de calidad del aire fue recopilada el 18 de
julio del afio 2020, y la informacién correspondiente a las variables de
interés (poblacion, PIB, norma EURO, entre otros) de cada una de las
ciudades se consulté para el periodo 2019.

Segun la matriz realizada para la eleccidn de ciudades viables para
el andlisis del presente estudio, las seleccionadas fueron: Bangkok,
Ciudad de México, Houston, Los Angeles, London, Madrid, Munich,
New Delhi, New York, Osaka, Paris, Quito, Roma, Santiago de Chile, Sao
Paulo, Seoul, Shenzhen, Sydney, Toronto y Wuhan.

3.1. PCA, analisis de factores magnitud de cambio

En el presente punto, se exponen los resultados obtenidos del andlisis
PCA, donde se extrajeron 4 componentes principales, los cuales
explicaron el 86% de la variacion total y permitieron evidenciar
correlaciones entre variables y factores considerados. Cada una de las
variables consideradas se explican en la siguiente tabla:

Tabla 1. Variables matrices entrada PCA

VARIABLE DESCRIPCION
AC-2020 Magnitud de cambio entre fases Antes y Cuarentena
para el 2020
Magnitud de cambio entre fases Reactivacién y
RC-2020
Cuarentena para el 2020
AR-2020 Magnitud de cambio entre fases Antes y Reactivacion

para el 2020

Magnitud de cambio entre fases Antes y Cuarentena
frente a referencia 5 afios

AC-CONCENTRACION

Magnitud de cambio entre fases Reactivacion y

OB IR O Cuarentena frente a referencia 5 afios

Magnitud de cambio entre fases Antes y Reactivacion

AR-CONCENTRACION ) N
frente a referencia 5 afios

Magnitud de cambio relativa entre fases Antes y

AEAE LIS Cuarentena frente a referencia 5 afnos

Magnitud de cambio relativa entre fases Reactivacion

RC-RELATIVA y Cuarentena frente a referencia 5 afios
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VARIABLE DESCRIPCION

Magnitud de cambio relativa entre fases Antes y
Reactivacion frente a referencia 5 afios

AR-RELATIVA

ANTES 2020 Promedio fase antes 2020
CUARENTENA 2020 Promedio fase cuarentena 2020
REACTIVACION 2020 | Promedio fase reactivacién 2020

ANTES Promedio fase antes para cambio frente a referencia
CONCENTRACION | 5 afios
CUARENTENA Promedio fase cuarentena para cambio frente a
CONCENTRACION | referencia 5 afios
REACTIVACION Promedio fase reactivacion para cambio frente a

CONCENTRACION referencia 5 afnos

Promedio fase antes para cambio relativo frente a

ANTES RELATIVO : -
referencia 5 afios
CUARENTENA Promedio fase cuarentena para cambio relativo
RELATIVO frente a referencia 5 afios
REACTIVACION Promedio fase reactivaciéon para cambio relativo
RELATIVO frente a referencia 5 afios

Fuente: Autores.

En la Tabla 2, se presenta los resultados de la prueba KMO y Bartlett

Tabla 2. KMO y Bartlett test

KMO and Bartlett’s Test
Kaiser-Meyer-0Olkin Measure of Sampling Adequacy. 0.61
Approx. Chi-Square 2248.90
Bartlett’s Test of Sphericity df 153
Sig. 0.00

Fuente: Autores.

Segin la Tabla 2, el valor Kaiser-Meyer-Olkin (Jollife y Cadima,
2016) siendo 0.61, indicé que el conjunto de variables es apropiado
para el PCA, contando de igual manera con correlaciones entre
estas que pueden ser explicadas por medio de componentes. Los 4
componentes extraidos segun el criterio Kaiser (eigenvalor > 1), y el
porcentaje de varianza explicado por cada componente, se presentan
en la siguiente tabla:
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Tabla 3. Resultados PCA

Total Variance Explained
il Bl Extraction Sun-ls of Squared
Loadings
Componente
Total % Of Cumulative Total % Of Cumulative
Variance % Variance %
1 7.82 43.46 43.46 7.82 43.46 43.46
2 3.86 21.45 64.91 3.86 21.45 64.91
3 2.08 11.57 76.47 2.08 11.57 76.47
4 1.71 9.50 85.97 1.71 9.50 85.97

Fuente: Autores

Enlafigura 2,se muestrael Scree plot para cadauno delos componentes
extraidos, donde se puede observar el punto de inflexiéon entre el
componente 4 y 6 (para el presente analisis se toman los 4 primeros
componentes):

Figura 2. Scree plot PCA

Scree Plot

Fuente: Autores

Es asi que se presenta que los dos primeros componentes cuentan
con la mayoria de la variacion (64,91% segun la Tabla 3). Desde el
componente 1 hasta el 4, presentan un eigenvalor sobre 1, para después
descender hasta el componente 8 donde la significancia es minima. En
el siguiente Biplot se presentan los 3 primeros componentes:
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Figura 3. Biplot PCA de los 3 primeros componentes
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Fuente: Autores

La Figura 4 presenta las correlaciones entre las variables y los
componentes (pattern matrix), donde las variables mas significativas
se presentan de color verde, y en amarillo los cross-factors (cargan
en mas de un componente). En cuanto a las cargas de cada variable
al componente (component score coefficient matrix), se presentan de
un color verde intenso aquellas correlaciones mayores a 0.4, mientras
que de color rojo se presentan las correlaciones inversas:

Figura 4. Matriz de patrones (loadings) y matriz de coeficientes PCA

Pattern Matrix Component Score Coefficient Matrix
Component Component
3 4
REACTIVGCI ON 2020
REACTIVACION CONCENTRACION
CLIARENTENA 2020 [
ANTES 2020
CUARENTENS COMCENTRACION [§ -0.43 RC-CONCENTRACION
REACTIVACION RELATIVD AR-CONCENTRACION
ANTES COMCENTRACION AC-RELATIVA,
AC-RELATVA RC-RELATIVA
AR-RELATIVA AR-RELATIVA
ANTES RELATIVD ANTES 2020
AR-CONCENTRACION m -0.41 CLIARDNTENA 2022
AC-COMCENTRACION 0.43 REACTIVACION 2020
RC-RELATIVA i ANTES CONCENTRACION 009 042 -007 006
RC-CONCENTRACION CUASENTENA CONCENTRACION - 000 [-008 -002
CLARSITEI A BTl ATV 087 REACTIVACION CONCENTRACION - -0z 004 005
AC-2020 ANTES RELATIVO -0.07 - -002 000
RC-202 CLIASEN TENA SELATIVO 002 ooo [EBHE) ooz
AR-2D0 REACTIVACION RELATIVO - -001 009 -
Fuente: Autores.
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Con la Figura 3 fue posible evidenciar correlaciones importantes
entre grupos de variables (los angulos cercanos a 0° y 180°, indican
correlacién positiva o negativa (Jollife y Cadima, 2016). Dichas
correlaciones se cuantificaron en la matriz de patrones (presenté los
loadings por componente) y en la matriz de coeficientes (presentd
el aporte de cada variable a la variabilidad total). Adicionalmente,
en la siguiente tabla se presenta el correspondiente analisis de los
componentes extraidos y sus loadings:

Tabla 4. Interpretacién componentes PCA

COMPONENTES PCA

VARIABLE

DESCRIPCION

Componente 1

Cargado  principalmente  por aquellas variables
correspondientes al promedio por fases. Los cambios
en concentracidén se correlacionan inversamente con las
concentraciones para cada fase de manera significativa.
Lo anterior se relaciona con el hecho de que las ciudades
con mayor concentracién de contaminantes, presentaron
la mayor disminuciéon en términos de concentracion, sin
embargo, en términos relativos sélo la fase reactivacion
sigue esta tendencia.

Componente 2

Cargado principalmente por las variables correspondientes
a la magnitud de cambio entre las fases antes-cuarentena
y antes-reactivacidn, tanto en cambio concentracién, como
en cambio relativo; asi mismo se relaciona el promedio
relativo de la fase antes. El presente componente evidenci6
la tendencia generalizada de la fase reactivacion, al tener
un cambio cercano al presentado en cuarentena, es decir, la
disminucion de la contaminaciéon en la fase cuarentena se
mantuvo en cierto nivel durante la reactivacion.

Componente 3

Cargado principalmente por las variables correspondientes
a las magnitudes de cambio, entre las fases reactivacion-
cuarentena y el cambio relativo presentado en cuarentena
(correlacién inversa). La magnitud de cambio entre
reactivacion-cuarentena, fue diferente a las demas
magnitudes, y aquellas ciudades que presentaron mayor
reduccidon relativa en cuarentena, tendieron a presentar
mayor reduccién entre estas fases. Este componente también
lo cargan las magnitudes AC-2020 y AR-2020 (Cross-factor
con componente 4), y se relacionan directamente.
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COMPONENTES PCA
VARIABLE DESCRIPCION

Cargado principalmente por las variables correspondientes
a la magnitud de cambio para valores promedio 2020
por fase. Las magnitudes AC y AR, tienen una correlaciéon
inversa con la magnitud RC, indicando asi que al igual
que en el componente 2, las magnitudes AC y AR tienen
Componente 4 | comportamientos similares. Las ciudades que presentaron
mayor diferencia, entre las fases reactivacidn y cuarentena,
contaron con menores diferencias en las otras magnitudes
(AC y AR), lo que coincide con la observaciéon de que la
mayoria de ciudades, mantuvieron sus niveles de reducciéon
en la fase de reactivacidn.

Fuente: Autores.

En la tabla 5, se presenta cada una de las correlaciones entre variables
y los componentes extraidos, donde a su vez se puede observar su
correspondiente significancia, resaltado de color verde aquellas
correlaciones significativas con un nivel de 95% (el color rojo resalta
el mismo nivel, pero de manera inversa) y de amarillo las significativas

al 90%:
Tabla 5. Correlacion entre factores y componentes
Correlations
Componente

FACTOR PARAMETRO 1 2 3 4

Pearson Correlation 0.59 0.06 0.54 -0.16
Poblacién
Sig. (2-tailed) 0.016 0.331 0.01 0.807
A Pearson Correlation -0.22 0.19 -0.04 0.07
rea

Sig. (2-tailed) 0.799 0.346 0.939 0.7

Pearson Correlation 0.28 -0.09 0.32 -0.01
Densidad
Sig. (2-tailed) 0.198 0.389 0.082 0.395
Pearson Correlation 0.03 0.12 0.18
Altura
Sig. (2-tailed) 0.373 0.819 0.081
Pearson Correlation 0.17 -0.14 0.50 -0.28
Combustible
Sig. (2-tailed) 0.035 0.077 0.001 0.015
Pearson Correlation 0.10
PIB per cépita
Sig. (2-tailed) 0.457 0.364
Fuente: Autores
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La tabla 5 presenté algunos resultados significativos como en las
variables: poblacién (componentes 1y 3), combustible (componentes
1,3y 4) y PIB (componentes 1 y 3). Sin embargo, en variables como
area no se presentaron correlaciones significativas. Posteriormente
se presenta el respectivo analisis de correlaciones por componentes

(Tabla 6), y las relaciones entre componentes y variables (Figura 5):

Tabla 6. Analisis correlaciéon por componentes

CORRELACION FACTORES Y COMPONENTES PCA

COMPONENTE

DESCRIPCION

Componente 1

Correlacionado directamente con poblacién y combustible,
e inversamente con altura y PIB, indicando asi que las
ciudades con mayor poblacién y con peor calidad de
combustible presentaron mayores concentraciones y
reducciones por fase. De igual manera, las ciudades con
mayor PIB presentaron valores en concentracién menores.

Componente 2

No presentd correlaciones significativas con los factores,
solo la calidad de combustible presenté significancia al
90%, sin embargo, el coeficiente de correlacion es solo de
-0.14. Lo anterior indic6 que las magnitudes de cambio AC
y AR, teniendo en cuenta la referencia 5 afios, tienen una
débil relacion inversa con este factor, pero depende de
otros factores no considerados.

Componente 3

Correlaciones significativas con los factores poblacion,
combustible, PIB y al 90% con densidad. Lo anterior
indicé que las ciudades con mayor poblacidn, peor calidad
de combustible y menor PIB, tendieron a presentar un
aumento entre las fases cuarentena y reactivacion, es decir,
posterior a la reactivacion, la calidad del aire empeord en
mayor magnitud.

Componente 4

Se correlaciona débilmente con el factor COMBUSTIBLE y
ALTURA, indicando que las ciudades con peor calidad de
combustible tendieron a tener una magnitud RC mas alta
y una magnitud AC y AR mas baja, relacionadas de forma
inversa.

Fuente: Autores
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Figura 5. Correlaciones por variable de interés y componentes PCA
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Fuente: Autores.

3.1.1. Ranking ciudades por componentes PCA

La figura 6 y 7 evidencian los resultados del ranking de ciudades
por componente extraido para cada uno de los contaminantes

considerados.
Figura 6. Ranking ciudades PCA PM_
PM2s Componente 1 Componente 2 Componente ponente 4
CIUDAD M valor ] valor I walar » valor
MEW DELHI 1 & 0.73 1 1
| WUHAN 12 20 3 2¢
[SANTIAGO DE CHILE 3 F] 2 1
SHEMNZHEN a 0.25 11 0.03 o 0.05 1
BANGKOK o 0.14 7 0.57 15 -0.62 1
| PARIS & -0.02 15 1 15 -0.35
|CIUDAD DE MEXICO|7 -0.08 17 1 -0.33 10 0.13
SECUL = -0.10 5] a7  |a 0.56 7 0.61
LONDON E] -0.12 1 17 14| -0.18
| _RomMA 1o -0.15 2 19 18
| OSAKA 11l 025  hs -0.60 13] -0.22 9 0.25
| SAC PAULO 12 -0.27 13 -0.31 11 -0.03 2
LOS ANGELES 13 -0.31 ! 0.39 = 0.07 s 0.68
QUITO ha -0.59 10| .22 2 4
| MADRID 15 -0.61 3 1 1 0.00
BOGOTA z -0.23 & .29 I -0.04
| SYDMNEY 17 1 7 0.27 12| -0.02
| MEW YORK 18 ) 0.32 s 0.45 E) 0.35
| TORONTO 19 15/ pies 10| 0.03 s 072
HOUSTON 20 a -0.58 12] -0.16 2
Fuente: Autores.

Revista I EDLA | https:/doi.org/10.24050/reia.v20i40.1701



Gustavo Andres Rincon Rueda y Jose A Murad-Pedraza

Universidad EIA / Rev.EIA.Univ.EIA

PMio

CIUDAD

NEW DELHI
SANTIAGO DE CHILE|

WUHAMN

SHENZHEN

SECUL

PARIS

BANGKOK

LONDON

10 (00|~ [en [Lr | v [ [N e[

MUMNICH

CIUDAD DE MEXICOY

ROMA

OSAKA

_puo

BOGOTA

SA0 PAULO
MADRID

SYDNEY

e [t [t e | et [t

Fuente: Autores.

Para las Figuras 7 y 8 no se presentaron algunas ciudades (Houston,
New York, Quito y Toronto) debido a que no cumplieron con los
requerimientos minimos de disponibilidad:

Figura 7. Ranking ciudades PCA PM, |

| CIUDAD =
PARIS
NEW DELHI
SEOUL
LONDON 4
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12!

16

VWU HAN a
MUNICH 12
OSAKA 11
MADRID 5
SHEMNZHEN 13
ROMA 7
SAOD PAULO 2
BANGKOK 14 =
TORONTO 1 14
SYDNEY 16
LOS ANGELES 1 [15]
| BOGOTA 18 E

Fuente: Autores.

Figura 8. Ranking ciudades PCA NO,

En la tabla 7, se presenta el andlisis correspondiente de los resultados
de los rankings anteriores (Figura 5,6 y 7):
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Tabla 7. Ranking Bogotéd por componente

COMPARACION CIUDADES vs BOGOTA POR COMPONENTES
COMPONENTE DESCRIPCION

Bogota result6 en el puesto 16 para PM,, es decir,
presentd concentraciones menores durante las fases,
en comparacion a las demds ciudades, y de igual
manera, menores reducciones.

Componente 1

Bogota result6 en el puesto 12 para PM, , indicando
que no se present6 una reduccién al mismo nivel de las
Componente 2 | demas ciudades, sin embargo, para NO, se presento en
el puesto 5, debido a que en términos relativos, Bogota
present6 una reduccioén alta.

Bogota resulté en los primeros lugares en este
componente, indicando que fue una de las ciudades
Componente 3 | que mas aumenté sus niveles de contaminacion
durante la reactivacion, en especial en PM. , en donde
ocup6 el 2 puesto.

10’

Bogota result6 en el puesto 13 para PM, . y 6 para
NO,, indicando que las diferencias entre las fases
Componente 4 | antes y reactivacion, fueron de menor magnitud en
comparacion a las demas ciudades para PM, ., pero
mas marcadas para el NO,.

Fuente: Autores.

3.2. Modelacion ETS y ARIMA

En este punto se presentan los andlisis correspondientes de los
resultados de las modelaciones ETS y ARIMA por cada ciudad
considerada (Bogota, New Delhi, Madrid, Roma, Sao Paulo y Wuhan), y
la comparacién entre ciudades bajo dichos modelos.

3.2.1 Bogotad

En la figura 9, se presentan los resultados de la regresion lineal
para cada contaminante considerado:
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Figura 9. PM_, regresion lineal Bogota
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Fuente: Autores.

Figura 10. PM, regresion lineal Bogota
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Fuente: Autores.
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Figura 11. NO, regresion lineal Bogota
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Fuente: Autores.

Las anteriores regresiones lineales, presentaron una pendiente
negativa para los tres contaminantes, marcada especificamente en
PM,, v en menor medida para NO,, indicando de esta manera una
tendencia hacia la reduccion.

En la figura 12 se presentan los ajustes para los modelos ETS,
donde se seleccionaron los modelos simples seasonal y winter’s
seasonal. Adicionalmente, se presenta el prondstico para el periodo
marzo-diciembre del 2020:

Figura 12. Modelo ETS Bogota
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Fuente: Autores.
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Figura 13. Prondstico ETS para Bogota 2020
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Fuente: Autores.

En las siguientes figuras, se presentan los ajustes para los ARIMA y el
pronostico para el periodo marzo-diciembre del 2020:

Figura 14. Modelo ARIMA Bogota
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Fuente: Autores.
Figura 15. Prondstico ARIMA para Bogota 2020
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Fuente: Autores.
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Los anteriores modelos ETS y ARIMA, presentaron el caracter
periddico de la contaminacién atmosférica, donde hubo puntos bajos
hacia los meses de junio y julio, pero puntos elevados entre septiembre
y febrero. Para los modelos ARIMA, PM_  tuvo el mejor ajuste, mientras
que NO, presento el de menor condicion, posiblemente a causa de la
variacion entre periodos anuales. En la Figura 13, se observa que los
cambios tienen diferente magnitud especialmente en el 2017 y en la

tabla 8 se presenta una comparacion entre los prondsticos y los valores
reales registrados:

Tabla 8. Comparacién entre modelos y datos reales Bogota

RESUMEN DIFERENCIAS VALORES REALES VS PRONOSTICO BOGOTA
DATOS REGRESION
ESTACIONES LINEAR I3 SRV
MES v =3 vy =3 v o v, =)
o = ON o = ON o = ON o = ON
=| & | 2|8 | 2|2 |% E| =2 E|& | 2
feb-20 20,69 | 38,01 | 9,56 | 0,36 | 0,24 | 040 | -0,02 | -0,07 | 028 | -0,07 | -0,10 | 0,58
mar-20 34,44 | 43,60 | 7,34 | 127 | 043 | 0,08 | 036 | 0,07 | -0,16 | 0,41 | 0,07 | -0,14
abr-20 14,77 | 21,90 | 3,64 | -0,02 | -028 | -0,47 | -0,22 | -0,33 | -0,56 | -0,17 | -0,32 | -0.48
may-20 8,89 | 13,80 | 3,80 | -0,41 | -0,54 | -0,44 | -0,28 | -0,48 | -0,44 | -023 | -0,49 | -0,37
jun-20 10,05 | 21,15 | 4,13 | -0,33 | -0,30 | -0,39 | 021 | 0,14 | -0,18 | 036 | 0,13 | -0,07
jul-20 937 | 17,59 | 4,68 | -0,37 | -0,41 | -0,31 | 0,26 | 0,14 | -0,05 | 0,47 | 0,12 | 0,05
PROMEDIO
CUARENTENA | 1124 | 18,95 | 3,86 | -025 | -0,37 | -0,43 | -0,10 | 0,22 | -0,39 | -0,01 | -0,23 | -0,31
Fuente: Autores.

La figura 16 y 17, presentan lo correspondiente a las proyecciones
para el afio 2020 de los contaminantes PM,. y NO,, exponiendo su
respectiva reduccion por cuarentena:
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Figura 16. Proyeccion afno 2020 para PM, . ETS y ARIMA

PM, . CON ¥ SIN REDUCCION BOGOTA

Fuente: Autores.

Figura 17. Proyeccion afo 2020 para NO, ETS y ARIMA

NO, CON ¥ SIN REDUCCION BOGOTA

Fuente: Autores.

Segun los anteriores prondsticos realizados, se presentaron picos
para el mes de marzo en el caso del material particulado, como
se observa en la Figura 16, donde el PM, , supera el intervalo de
confianza del 80%. Sin embargo, en los meses abril y mayo, los
valores cayeron por debajo del prondstico en ambos modelos.

En la siguiente tabla, se contrasta los prondsticos por modelo
con escenario de reduccidn y los promedios anuales, con el fin
de determinar un posible cumplimiento segun los niveles OMS
(internacional) y de la resolucion 2254 de 2017 para Bogota:
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Tabla 9. Prondsticos por modelo con escenario de reduccién

PRONOSTICO VALORES SIN Y CON REDUCCION POR CUARENTENA, MODELOS ETS
Y ARIMA BOGOTA pg/m® ppb
ETS ARIMA
MES
PM,, | RED | PM, | RED | NO, | RED | PM,, | RED | PM, | RED | NO, | RED
feb-20 21,04 | 17,99 | 40,72 | 23,60 | 14,06 | 7,32 | 22,14 | 18,93 | 42,08 | 24,38 | 11,38 | 5,92
mar-20 25,40 | 21,71 | 40,62 | 23,54 | 16,49 | 8,58 | 24,40 | 20,86 | 40,66 | 23,56 | 1597 | 831
abr-20 19,05 | 16,28 | 32,76 | 18,98 | 15,52 | 8,07 | 17,73 | 15,15 | 32,36 | 18,75 | 1329 | 6,91
may-20 12,37 | 10,57 | 26,78 | 15,52 | 12,69 | 6,60 | 11,53 | 9,85 | 26,88 | 15,57 | 11,27 | 5,86
jun-20 832 | 7,11 | 1849 | 10,71 | 9.48 | 493 | 7,37 | 6,30 | 18,70 | 10,83 | 8,32 | 433
jul-20 744 | 636 | 1543 | 894 | 925 | 481 | 638 | 545 | 1576 | 9,13 | 837 | 435
ago-20 9,80 | 845 | 19,00 | 11,01 | 11,18 | 581 | 871 | 7.44 | 1944 | 11,26 | 10,57 | 5,50
sep-20 11,75 | 10,04 | 24,42 | 14,15 | 14,02 | 729 | 1046 | 8,94 | 24,99 | 14,48 | 13,68 | 7,12
0ct-20 1427 | 12,19 | 29,94 | 17,35 | 16,40 | 8,53 | 12,86 | 10,99 | 30,62 | 17,74 | 16,34 | 8,50
nov-20 17,66 | 15,09 | 34,34 | 19,90 | 16,16 | 8,41 | 16,13 | 13,79 | 35,14 | 20,36 | 1637 | 8,51
dic-20 1538 | 13,14 | 29,70 | 17,21 | 13,94 | 7.25 | 13,77 | 11,77 | 30,73 | 17,80 | 14,43 | 7,51
Concentracion | ) 7¢ | 1563 | 2838 | 1645 | 13,56 | 7,05 | 13,77 | 1,77 | 28.85 | 1672 | 12,73 | 6,62
anual pg/m3 ppb
oms (who) NO | NO | NO | sI SI SI | NO | NO | NO | sI SI SI
Colombiaactual \ ;| g | g | g | st | st | st | st | st | st | st | s
res. 2254
CSIRAED g SI SI SI SI SI SI SI SI SI SI SI
res. 2254
Fuente: Autores.

En cuanto ala tabla 9, se presenté una reduccion de los contaminantes,
la cual no fue suficiente para cumplir con los limites recomendados
por la OMS para el PM,, sin embargo, si lo es para PM,, donde el
escenario con reducciéon alcanza a estar por debajo del limite. El
anterior resultado se repite en ambos modelos, pero con pequeias
diferencias.
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3.2.2. New Delhi

Figura 18. Valores modelados ETS y ARIMA New Delhi

PM, ; OBSERVADO V5 LINEAR V5 ETS V5 ARIMA NO, OBSERVADO VS LINEAR VS ETS V5 ARIMA
NEW DELHI NEW DELHI

Fuente: Autores.

TeniendoencuentalaFigura18,losmodelosparaNewDelhipresentaron
una reduccion considerable en los niveles de contaminacién en la
cuarentena, sin embargo, a pesar de esto, New Delhi no alcanzé a estar
dentro de las recomendaciones de la OMS.

3.2.3. Madrid

Figura 19. Valores modelados ETS y ARIMA Madrid

PM, ; REAL WS LINEAR VS ETS VS ARIMA MADRID NO, REAL VS LINEAR VS ETS VS ARIMA MADRID

— - e - -

5 i

Fuente: Autores.

Segun la Figura 19, en Madrid se presenté una diferencia de menor
magnitud e incluso un aumento en la concentraciéon de contaminantes
durante la cuarentena. Sin embargo, segiin los prondsticos de los
modelos, Madrid cumplié con las recomendaciones de la OMS.
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3.2.4. Roma

Figura 20. Valores modelados ETS y ARIMA Roma

PM, ; REAL VS LINEAR VS ETS VS ARIMA ROMA NO, REAL VS LINEAR V5 ETS V5 ARIMA ROMA

i -y . o ——roph -

Fuente: Autores.

En el caso de Roma, se presentdé una diferencia en menor medida
para PM,, y significativa para NO,, comparada con otras ciudades
en la época de la cuarentena, donde los prondésticos de los modelos,
especifican que Roma no cumplié con las recomendaciones de la OMS
para material particulado.

3.2.5. Sao paulo

Figura 21. Valores modelados ETS y ARIMA Sao Paulo

FM, , REAL VS LINEAR VS ETS V5 ARIMA S5A0 NO, REAL V5 LINEAR V5 ETS VS ARIMA SADQ PAULO
PAULO e e

Fuente: Autores.

Durante la cuarentena en Sao Paulo, se presenté una diferencia en
menor medida comparada con otras ciudades (no es posible apreciar
una separacion importante en la fase cuarentena). Adicionalmente,
segln los prondsticos de los modelos, Sao Paulo no cumplié con las
recomendaciones de la OMS.
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3.2.6. Wuhan

Figura 22. Valores modelados ETS y ARIMA Wuhan

PM; s REAL VS LINEAR VS ETS VS ARIMA WUHAN NO, REAL VS LINEAR VS ETS VS ARIMA WUHAN

Fuente: Autores.

EnWuhan,durantelacuarentenasepresentéunadiferenciademagnitud
alta, comparada con otras ciudades. Sin embargo, una regresion lineal
indicé que la reduccién se mantuvo al mismo nivel de la tendencia
durante los ultimos 5 afos. Adicionalmente, segin los prondsticos de
los modelos, Wuhan no cumplié con las recomendaciones de la OMS.

3.2.7. Comparacion entre ciudades (modelos ETS y ARIMA)

Figura 23. Proyecci6n cambio promedio con reduccién PM, , por ciudad

PROYECCIAON CAMEBIO PROMEDID
COM REDUCCION PM, .

e PRAZS ETS il

Fuente: Autores.

27



Analisis estadistico de los efectos de la cuarentena por COVID 19 en la calidad del aire de Bogota
y 20 ciudades del mundo (enero a julio de 2020)

Figura 24. Proyecci6n cambio promedio con reduccién PM,  por ciudad

PROYECCION CAMBIO PROMEDIO
CON REDUCCION PM,,

Fuente: Autores.

Figura 25. Proyeccion cambio promedio con reduccién NO, por ciudad

PROYECCION CAMBIO PROMEDIO
CON REDUCCION NO,

il B il ML AR

Fuente: Autores.

Segun las figuras 23, 24 y 25, donde se present6 las proyecciones
comparando los modelos con una reduccién similar a la presentada en
la época de la cuarentena, indicaron que algunas ciudades como New
Delhi, Santiago, Wuhan y Shenzhen, no cumplieron con los parametros
de la OMS incluso con la reduccién en la cuarentena.

En el caso de NO, como se presenta en la Figura 25, cada una
de las ciudades se proyectaron a la disminucion frente a los valores
de referencia 2015-2019, lo cual pudo ser a causa de las acciones
dirigidas a la disminucién de emisiones contaminantes por el uso
de combustibles fosiles (gasolina y diésel) (ACEA et al, 2019). La
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tendencia anterior, no se puede tener en cuenta para las proyecciones
de PM,,, debido a que algunas ciudades como Madrid, Shenzhen,
Wuhan y Bogota, estan proyectadas a aumentar la concentracion de
este contaminante.

4. Conclusiones

Durante el periodo de la cuarentena, Bogotd experiment6 una
disminucion significativa en la concentracion de PM,  (-42%, margen
de confianza 95% +-9%)y NO, (-48%, margen de confianza 95% +-8%),
cémo se presentan en la Tabla 10, con respecto a la media multianual
para el mismo periodo. Sin embargo, en el caso de PM, , esta diferencia
(-15%, margen de confianza 95% +- 2%) no fue significativa, a causa
de la influencia de eventos temporales como incendios (aportaron
contaminantes) y el transporte de material particulado, los cuales
afectaron la calidad del aire durante el periodo de estudio.

Tabla 10. Cambio relativo

Diferencia periodo 2015-
2019 con datos 2020 (01 BOGOTA
de enero a 15 de junio)
PM,  ug/m? PM ,, ug/m? NO, ppm
G o)
=55
©» S8 H + +
= <

2 |2SS| =+ |5 | 8| =|8|8| =8¢

#9 9 ; : ;
=+ <
S -

ANTES 78 -0,05 | 0,26 | 0,01 | -0,18 | 0,33 | 0,03 | 0,12 | 0,35 | 0,02
DURANTE 68 -0,15 | 0,33 | 0,02 | -042 | 0,42 | 0,09 | -0,48 | 0,35 | 0,08
REACTIVACION 44 0,07 | 049 | 0,02 | -0,12 | 0,51 | 0,03 | -0,10 | 0,35 | 0,02

TOTAL 190 -0,12 | 0,22 | 0,02 | -0,02 | 0,26 | 0,05 | -0,35 | 0,39 | 0,04

Fuente: Autores.

Bogota presentd en comparacion con las ciudades consideradas,
una dinamica particular en la fase reactivacién, donde el cambio entre
cuarentena y reactivacion fue marcado, presentando un incremento
del 22% para PM, .y 38% para NO, después del periodo considerado
de cuarentena estricta, comportamiento que no se presenté en la
mayoria de las ciudades, en las cuales el aumento de concentracién en
la reactivacion no tuvo la misma magnitud (segun la Tabla 11y 12, solo
Wuhan, Paris, Sao Paulo, New Delhi y Bangkok presentan tendencias
similares a Bogota en PM, .y NO,).
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Tabla 11. Ranking de ciudades Magnitud de cambio por ciudad para PM,

MAGNITUD CAMBIO
PM, . MAGNITUD BASE CONCENTRACION MAGNITUD CAMBIO RELATIVO
CIUDAD # | AC # | RC # | AR # | AC # | RC # | AR # | AC # | RC # | AR
NEW

DELHI 1 /7250 2| 394 |1 6856| 1 | 1695 | 1 |32,06 |19 -1511| 2 | 032 | 2 | 0,25 |10 | 0,07

WUHAN | 2 |20,16 |20 |-11,45| 2 | 31,61 | 20 | -22,78 | 2 | 21,46 | 20 | -44,24| 14 | -0,02| 6 | 0,13 |18 |-0,16
BANGKOK | 3 | 18,48 |18 | -6,77 | 3 | 25,26 | 8 | 3,01 (13| 084 | 7 | 2,17 |10 0,15 |17 |-0,07 | 5 | 0,22
BOGOTA 7 | 577 17| -593 | 6 | 11,70 |\ 12| 1,10 | 7 | 2,62 |12 | -1,52 |12 | 0,09 | 4 | 0,22 |15 |-0,13

SAO
PAULO

PARIS 18 |-192 | 14| -3,75 |12 | 183 |19| 433 |15 0,33 |18 | -4,66 |20 | -0,19| 15 | -0,04 | 17 | -0,15

16 | -1,75| 4 | 3,71 |19| -546 (13| 109 | 9 | 1,00 | 9 | 0,09 |13 | 0,05 | 8 | 0,12 |12 |-0,07

*AC: Antes-Cuarentena **RC: Reactivacion-Cuarentena ***AR: Antes-Reactivacion

Fuente: Autores.

Tabla 12. Ranking de ciudades Magnitud de cambio por ciudad para NO,

MAGNITUD CAMBIO
PM, MAGNITUD BASE CONCENTRACION MAGNITUD CAMBIO RELATIVO
CIUDAD # | AC # RC # AR | # AC # RC # | AR # AC # RC # | AR
NEW
DELHI 2 112,72 6 | 2,17 | 5 [10,55| 2 |10,65| 2 | 932 (10| 1,33 | 7 | 0,34 | 4 | 0,17 |10 | 0,17
WUHAN 4 110,03 2 | 469 |10 | 534 | 9 | 460 | 1 | 955 |18 |-495 10| 0,24 | 2 | 0,29 |17 | -0,05
BANGKOK | 8 | 7,73 | 9 | 1,11 | 9 | 6,62 |13 | 3,04 | 9 | 2,06 (13| 097 | 6 | 036 | 6 | 0,15 | 7 | 0,22
PARIS 9| 743 | 4 | 349 |15| 394 | 3 | 848 | 3 | 7,24 |12| 1,24 |11| 0,22 | 5 | 0,17 | 15| 0,06
BOGOTA |14 | 4,556 [11| 0,59 |14 | 3,98 |10 | 451 | 6 | 3,23 |11| 1,28 | 1 | 060 | 1 | 0,38 | 6 | 0,22
S0 16| 169 | 1 | 716 |17 |-547 |16 | 2,17 | 5 | 3,74 |16 |-1,58 |17 | 0,12 | 3 | 0,23 |18 | -0,11
PAULO
*AC: Antes-Cuarentena **RC: Reactivacion-Cuarentena ***AR: Antes-Reactivacion
Fuente: Autores.

Bogota presenté valores bajos de concentraciéon (esto no
indica buena calidad del aire ya que se mide solo la reduccién) de
contaminantes conrespectoalasciudades consideradas,seginlaFigura
5 para PM, , Figura 6 para PM_, y Figura 7 para NO,: en el componente
1 (relacionado con las concentraciones de los contaminantes) obtuvo
el puesto 16 (PM, ) y 18 (NO,); en el componente 3 (relacionado con
ciudades que tendieron a presentar un cambio de mayor magnitud
entre cuarentena y reactivacion) disminuyo, obtuvo el puesto 2 (PM_ )
y 3 (NO,); en el componente 2 (relacionado con tendencia a tener una
fase de reactivacidon cercana a la cuarentena), present6 el puesto 5
para NO, y puesto 12 para PM, ..

30 Revista I EDLA | https:/doi.org/10.24050/reia.v20i40.1701



Gustavo Andres Rincon Rueda y Jose A Murad-Pedraza

Universidad EIA / Rev.EIA.Univ.EIA

LacorrelacionentreeINO,yelPM, ., disminuy6édeformaconsiderable
en la fase reactivacion para Bogota y otras ciudades, aumentando a una
mayor tasa el PM, , en relacion con el NO,, sugiriendo que hay un factor
aportante de material particulado adicional al transporte que tiene
menor incidencia en el NO,, pero que puede llegar a afectar la calidad
del aire de forma significativa. De los contaminantes considerados,
el NO, present6 las mayores reducciones y las tendencias mas claras
durante la cuarentena en las diferentes ciudades, de igual forma, la
correlacion entre PM, . y NO, presentd diferencias significativas para
el grupo de mayor PIB per capita (>35000USD), el cual obtuvo un
menor grado de correlacion con respecto a los demas grupos. Factores
como densidad poblacional y norma EURO tienen poder explicativo,
pero no son significativos. Esto denota una posible asociaciéon entre
los controles a las emisiones aplicados en paises con mayor PIB y la
mejor calidad del aire relacionada con este contaminante, en especial
durante la cuarentena, en la que estos paises mostraron una dinamica
enlaque el NO, se mantuvo estable mientras el PM, .y PM,  aumentaba
durante la reactivacion.

Si Bogota continuara presentando los niveles de reduccion de
contaminacion registrados en la cuarentena (-14.5% para PM,,,
-42,1% para PM |y -48% para NO,), aun asi, no alcanzaria a
llegar a la recomendacion de la OMS para PM,, pero si lograria
la recomendacion para PM, y NO,, segun las modelaciones ETS y
ARIMA. Esto muestra el gran potencial de la ciudad, ya que, al limitar
las actividades generadoras de contaminacién atmosférica, se puede
lograr un mejoramiento considerable en la calidad del aire, e incluso
con el disefio e implementacion de medidas de control que disminuyan
el aporte de carga contaminante de dichas actividades, se podria llegar
a este mismo nivel de reducciéon de forma sostenida en el tiempo,
situacion que se presenta en pocas de las ciudades con problematica
ambiental consideradas. En el caso de Wuhan, New Delhi, Sao Paulo,
Madrid o Roma, las proyecciones con reducciéon no se acercan a los
lineamientos de la OMS, en especial para material particulado.

El uso de diferentes metodologias para el analisis de la informacién
de calidad del aire y datos meteorolégicos, permite describir y analizar
los datos desde diferentes perspectivas, y ayuda a sobrellevar las
limitaciones de cada método usado, como el caso del ANOVA que pierde
poder estadistico con datos autocorrelacionados y lineas del tiempo,
por lo que el andlisis longitudinal (regresién y modelacion ETS y
ARIMA) de la contaminacidn permite encontrar y entender tendencias
en el comportamiento de la contaminacién, en especial en eventos
excepcionales como la cuarentena, ya que permite dimensionar de
forma adecuada estos cambios, a la vez que permite hacer prondsticos
incorporando escenarios de cambio.
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