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Geoestadistica aplicada a estudios
de contaminacion ambiental

RESUMEN

En este articulo se presenta una primera aproxi-
macién a partir de la geoestadistica al modelamiento
de polutantes en espacios urbanos, dentro del desa-
rrollo de la segunda fase del proyecto de investiga-
cién titulado "Modelo para el andlisis del comportamiento
y distribucion de gases contaminantes y material particnlado
en la zona urbana del altiplano de Bogotd".

Complementa la primera fase del proyecto en la
cual se desarrollé una aproximacion al problema
desde la perspectiva del modelo de pluma de gauss'.

La geoestadistica como técnica de prediccion hace
parte de la interpolacién espacial, por eso es impor-
tante el entendimiento de esta para poder compren-
der la esencia del modelo geoestadistico, que en su
desarrollo ha planteado una fundamentacién teéri-
ca, una primera aproximacion al esquema metodo-
légico para la implementacion de cualquier modelo
geoestadistico a geociencias y la incorporacion del
modelo geoestadistico al proyecto de investigacion.

Palabras clave: Interpolacién, Geoestadistica,
Distancia Inversa, Autocorrelacién Espacial, Esta-
cién, Material Particulado, Prediccion.

ABSTRACT

Some people say that Geostatistics is "the art of
modeling spatial data". A more specific definition is:
"Geostatistics is a statistical methodology used to estimate,
Jforecast, and simulate correlated spatial data, which uses in
its analysis excploratory and interpolative methods*"”

Geostatistics is a useful tool for improving
estimations of a variable for non-measured locations
if it is compared with other estimation techniques,
for example, IDW (Inverse Distance Weighted
interpolation).

Using Geostatistics for modeling air pollutants
behavior in Bogota has two immediate advantages:
It is not necessary to collect as much information as
itis with the Gaussian Plume Model. The exploratory
analysis used the Bogotd's air quality network data

1 SANCHEZ, Alber; SIABATO, Willington. Et al. Revista INGENIERIA, Modelo
de calidad de aire para Bogoté. Colombia, Bogota DC, Grupo Editorial GAIA,
2002, p 65.

2 JOHNSTON Kevin. Et al. Using ArcGIS™ Geostatistical Analyst, GIS by
ESRI™, Interpolador exacto, es aquel que da un valor de prediccion igual a
la muestra en el mismo punto de toma de la medicion.

(14 stations taking 24 air pollutant measures a day)
for a first approach. It is not mandatory to collect
information about each air pollutant source. For this
reason, it is possible to draw some conclusions faster
than with other approaches.

A preliminary analysis conclusion was obtained
through the use of cross validation to compare IDW
against Geostatistics (Ordinary Kriging) RMSE (Root
Mean Square Error). This conclusion applies for
Bogota case and says that it is better to use IDW
instead of Geostatistics for estimating air pollution
based on the available sample points (air quality
stations). The research team thinks that this
conclusion is the direct result of the lack of sample
points. Based on this Geostatistical analysis, the
research team realized that DAMA must to extend
and crowd the station network for better future
estimations.

Key Words: Interpolation, Geostatistics, Inverse
Distance Weight, Spatial Autocorrelation, Station,
Pollutant Distribution, Prediction.

. INTRODUCCION

La geoestadistica es una técnica estadistica usada
para la estimacion, prediccién y simulacién de datos
correlacionados espacialmente, que se ha conocido
como el arte de modelar datos espaciales.

Su importancia radica en que permite describir la
continuidad espacial de las variables y estimar valores muy
cercanos a los reales en puntos desconocidos.

El objetivo principal para esta etapa de la investi-
gacién es crear un modelo Geoestadistico sustenta-
do en técnicas de interpolacion espacial y comparar-
lo con los resultados obtenidos en el Modelo de Plu-
ma de Gauss.

La Geoestadistica tuvo su origen en procesos de
bisqueda y exploracion de minerales, es por esto la
asignacion del prefijo "GEQO" para referirse a cien-
cias de la tierra. A lo largo de su evolucion se han
identificado cuatro generaciones:

* Geoestadistica Lineal: Dedicada a la teoria de las
funciones aleatorias.

* Geoestadistica no Lineal: Dedicada a la aplicacién

minera y a la gran difusién de esta ciencia.
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espacial.

* Geoestadistica de tercera generacién: Dedicada al
desarrollo de los diferentes tipos de Kriging.

* Geoestadistica de cuarta generacion: La cual utili-
za algoritmos Geoestadisticos a través de herra-
mientas computacionales.

Il. INTERPOLACION ESPACIAL

La interpolacién es un proceso que permite mo-
delar variables espaciales, predecir su comportamien-
to, determinar radios de influencia y tiempos de du-
racion de un fenémeno. También resuelve proble-
mas de decisién frente a procesos que se ven afecta-
dos por el comportamiento de ciertas vatiables, y en
general, para proveer informacion ya sea sobre el pre-
sente o un futuro probable.

La estimacion de valores desconocidos a partir de
una muestra mediante técnicas de interpolacion se
practica constantemente en muchas areas de la cien-
cia, y de hecho con frecuencia son inseparables de los
procesos realizados en el arte de la investigacion, en
especial los relacionados con las ciencias de la tierra.
El proceso normal es obtener a partir de una muestra
el comportamiento general de un fenémeno.

La interpolacion espacial es el procedimiento que
se utiliza para estimar valores de una o mas variables
en lugares donde no existe o no se conoce informa-
cion a partir de mediciones en puntos ubicados en la
misma 4rea o region. Cuando la estimacién de los
valores de las variables se hace en lugares por fuera
del area que cubren las mediciones tomadas, e/ proce-
0 s¢ llama extrapolacion.

La interpolacién espacial proporciona diferentes
metodologfas para realizar el analisis de datos espacia-
les: la Interpolacion Geoestadistica y la Interpolacion
Simple. Ambas metodologfas pueden hacer estimacio-
nes globales o locales, y tienen tanto interpoladores
exactos® como aproximados. La diferencia entre estas
radica en los supuestos que se hacen en cada una, en el
nimero de parametros de decisiéon que intervienen y
en la prediccion del error de estimacion.

La interpolacién simple se basa en un principio de
las ciencias naturales del cual se deriva la continui-
dad de los datos, donde en un proceso dado, /z razon
de cambio es constante y como minimo se deben cono-
cer dos valores, de lo contratio se hace imposible
conocer el error de la estimacion.

La Geoestadistica por su parte, en su analisis utili-
za métodos exploratorios y de interpolacion, estos
métodos requieren un conocimiento basico estadis-
tico, pues cuando hay variacién irregular en los da-
tos, la muestra es representativa y/o la interpolacién
simple arroja resultados incoherentes con la reali-

% Interpolador exacto, es aquel que da un valor de prediccion igual a la muestra
en el mismo punto de toma de la medicion.

dad, los métodos geoestadisticos proporcionan esti-
maciones probabilisticas de la calidad de la
interpolacion. Paralelamente, proporcionan una he-
rramienta (semivariogramas) que permiten explorar
y obtener una mejor comprensién de los datos, ade-
mas se tiene el control para crear las mejores estima-
ciones basadas en la informacién disponible, permi-
tiendo la toma de decisiones 6ptimas.

El método Geoestadistico se basa en los supues-
tos de estacionariedad en la variable, hipotesis in-
trinseca y distribuciéon de probabilidad en los datos.
En caso que la variable modelada se comporte como
una distribucion normal, el método sera mas exacto.
La eficacia de este método depende de la uniformi-
dad del 4rea de estudio.

En general, se puede decir que los métodos
geoestadisticos son superiores a la interpolacién sim-
ple cuando hay una muestra representativa y depen-
de también de la calidad de estimaciéon que se re-
quiera. Debido a que en algunas ocasiones se necesi-
ta hacer prediccion por fuera de los lugares donde
se posee informacién o del tiempo de toma de da-
tos, se hace necesario completar el analisis espacial
con la extrapolacion, donde se supone que el feno-
meno se comporta de la misma manera que los da-
tos mas cercanos al punto a estimar.

ll. KRIGING Y EL SEMIVARIOGRAMA

El estimador por excelencia de la Geoestadistica
es Kriging, conocido como BLUE (Best Linnear
Unbiased Estimator). Con la aplicacién de Kriging
se consigue minimizar la varianza del error de pre-
diccién, puesto que este utiliza en su estimacion las
caracteristicas de variabilidad y correlacién espacial
del fenémeno estudiado. Ante esto es necesario ha-
cer una depuracion inicial de los datos utilizados en
las estimaciones.

En Geoestadistica es indispensable mencionar la
correlacién espacial, la cual consiste en la estima-
ci6n de la dependencia espacial entre los datos me-
didos de una variable, este proceso se hace a través
de un analisis estructural utilizando variogramas.

Los variogramas son estimadores de la varianza
poblacional relacionados con la direccién y la dis-
tancia, e indican como varfan las dependencias espa-
ciales que existen entre un punto de origen y otro
punto a una determinada distancia, independiente-
mente de su posicion.

Para facilidad de aplicacién del sistema de ecua-
ciones de Kriging, se utiliza la funcién de
semivarianza que da
semivariograma. En un conjunto de datos, para que

como resultado el
el semivariograma pueda estimar la varianza
poblacional es fundamental que los datos tengan cier-
ta regularidad en su distribucion, es decir que tengan
algiin grado de estacionariedad.
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En el modelamiento de un semivariograma exis-
ten dos etapas, una es la construccién del
semivariograma experimental y la segunda es reali-
zar el modelo del semivariograma.

El semivariograma experimental se construye gra-
ficamente con la nube de puntos de las distancias
entre los diferentes pares de puntos muestreados,
mientras que el modelo del semivatiograma se reali-
za a través del ajuste de las funciones tedricas que
soportan la construccién de este modelo. Entre las
mas conocidas estan el Modelo Exponencial, Mode-
lo Esférico, Modelo Gaussiano y el Modelo Poten-
cial, cuyas diferencias radican en la forma de creci-
miento de la funcién a lo largo del rango.

El semivariograma esta descrito por tres
patrametros, "Nugget", "Sill" y "Range".

El Nugget, conocido también como pepita, es el
valor en que el modelo del semivariograma intercepta
al eje coordenado "y", es decir al eje de la
semivarianza. Este valor puede ser atribuido a erro-
res de medida o fuentes espaciales de variacion en la
distancia de las muestras.

El Sill 6 meseta, es el limite superior de cualquier
modelo de semivariograma, valor donde se alcanza
el rango.

El Range 6 rango, es la distancia en la cual la fun-
ci6n de semivarianza deja de crecer y a partir de don-
de los pates de puntos muestreados no se conside-
ran autocorrelacionados. Estos tres parametros se
describen graficamente en la figura 1.

Nugget [ICs

Lag(h)

Figura No. 1. Parametros de semivariograma.

Los parametros de modelamiento del semivariograma son
Nugget, Sill y Range.

Una vez construido el Modelo del semivariograma
se aplica un método de interpolacién Geoestadistica,
el utilizado para este proyecto fue Kriging debido a
que utiliza los pesos de los valores estimados prove-
nientes de las combinaciones lineales, porque la es-
peranza del estimador coincide con la de la variable
y porque minimiza la varianza de los errores.

El objetivo de Kriging es estimar el valor de la
variable "Z" en un punto X, no medido con anterio-
ridad, para ello se realiza una suma ponderada de los

pesos de la variable por el valor mismo de dicha va-
riable, de tal manera que la ecuacién basica que re-
presenta Kriging es:

Z(%) = WZ (%) + W,Z (X,) + ...+ W, Z(X,)
Z(%) = Zvvl Z(x)

La estimacién por Kriging puede ser puntual o
zonal dependiendo del espacio que se vaya a tomar
para estimar el valor de la vatiable.

Aunque Kriging reune un conjunto de métodos de
prediccién espacial que se basan en la minimizacién
del error medio cuadritico, en realidad todos tienen
la misma fundamentacién y se diferencian en el tipo
de estimador (Lineal / No lineal), media utilizada, ten-
dencia y forma de evitar el sesgo.

Después de haber aplicado el tipo de Kriging selec-
cionado de acuerdo al fenémeno que se este tratando
se evalda la bondad del ajuste de la estimacién a tra-
vés de un método llamado Validacién Cruzada que se
fundamenta en excluir la observaciéon de uno de los
"n" puntos muestreados y con los valores restantes y
el modelo de semivariograma escogido, predecir a tra-
vés de Kriging el valor de la variable en estudio en la
ubicacién del punto que se excluyé. Si el modelo es-
cogido describe una buena estructura de auto-corre-
lacién espacial, la diferencia entre el valor estimado y
el valor observado debe ser minima, de lo contratio
se rechaza el modelo y se replantea el proceso.

IV. ESRUEMA METODOLOGICO PARA
EL ANALISIS GEOESTADISTICO

En general, para realizar un buen analisis
Geoestadistico se debe realizar un proceso iterativo para
poder obtener resultados dptimos, en la Figura No. 2 se
muestra el ciclo metodolégico para realizar este tipo
de analisis, el cual estd basado en modelos estadis-
ticos que incluyen auto-correlacion y permiten rea-
lizar estimaciones de fenémenos. Se asume que
antes de hacer el Analisis Geoestadistico o cual-
quier otro tipo de andlisis se ha definido el proble-
ma o el fendmeno que se espera investigar; se debe
tener claro cudles son los puntos muestreados con
los que se cuenta, puesto que son la base para rea-
lizar la estimacion.

En general el esquema metodolégico para un ana-
lisis geoestadistico se describe en siete pasos:

1. Informacion basica. Para realizar un buen anali-
sis Geoestadistico, se necesita utilizar una mues-
tra representativa de la variable que se desea in-
vestigar y adicionalmente para observar el resul-
tado obtenido, se recomienda tener una
espacializacion de la zona o lugar donde ocurre
el fenémeno a examinat.
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Figura No. 2. Diagrama resumen para implementacion

del proceso geoestadistico.

La figura muestra las etapas tipicas de un estudio
geoestadistico. El proceso se debe repetir en varias ocasiones
cambiando los parametros, obteniendo resultados diferentes
para finalmente compararlos y seleccionar la mejor estimacion.

2.Seleccién de las variables a utilizar. Al seleccionar
las variables, se debe escoger aquellas que tengan
mayor influencia sobre el fenémeno, con un ta-
mafio de muestra representativo.

3. Analisis Exploratorio de los datos. Antes de apli-
car Geoestadistica como tal, se debe hacer una de-
puracion inicial de los datos para evitar errores en
el analisis. Por ejemplo, se debe observar que tipo
de distribucién tienen los datos, buscar si la mues-
tra tiene alguna tendencia, si existen valores atipicos
y decidir si deben incluirse o retirarse de la mues-
tra, analizar la distribucién espacial y los
estadigrafos de los valores de la vatiable.

4. Seleccién del método. Se escoge el método que se
va a utilizar para hacer la interpolacién, bien sea
deterministico (Interpolacién por Distancia Inver-
sa, Interpolacién por Distancia Inversa Cuadrada,
Interpolacién por Shepard, Interpolacién
Polinomial, etc.) o estocastico (Kriging Ordinario,
Simple, Universal, Residual, Indicador,
Probabilistico, Lognormal, Disyuntivo, Bloques)
y la variable a utilizar; es de resaltar que se puede
hacer el analisis individual o en conjunto para las
variables dependiendo del método de analisis que
se utilice, Kriging o Co-Kriging.

5.Analisis estructural y calculo. Se calcula el
variograma experimental utilizando una funcién
de correlacion espacial, bien sea la semivarianza o
covarianza, de acuerdo a la nube de puntos gene-
rada en el semivariograma experimental se busca
el modelo tedrico (Esférico, Exponencial,
Gaussiano y Potencial) que mejor se ajuste y se
obtiene el modelamiento del semivariograma, se
define el nimero y tamafio de los Lag que se van a

utilizar en el modelo (Se recomienda que el tama-
fio del Lag sea similar a la distancia promedio que
existe entre la ubicacién espacial de los datos). Se
define si hay isotropfa o anisotropia mediante el
andlisis del Semivariograma desde diferentes an-
gulos de referencia; con base en la existencia o no
de la autocorrelacion direccional se debe definir la
vecindad de analisis para cada uno de los datos y
posteriormente se hace la verificacion del error de
prediccién, lo cual se puede realizar mediante Va-
lidacién Cruzada que usa todos los datos para pre-
decir la autocorrelacién del modelo, cuyo proce-
dimiento es omitir un valor de la variable y prede-
cir dicho valor con los demas datos, luego se com-
para la prediccién y el valor medido de la variable,
este proceso se repite para cada uno de los valores
muestreados.

6. Prueba, Comprobacién y Seleccion. Se hacen di-
ferentes ensayos para escoger el mejor método, ya
sea deterministico o estocdstico, y el mejor mode-
lo dentro de ellos; en la practica es realizar los pa-
sos 4 y 5 tantas veces como sea necesario para
encontrar el mejor modelo Geoestadistico. Esco-
ger el método mas apropiado depende del tamafio
de la muestra y la precisiéon que se desee obtener
en la prediccion. Similarmente escoger el mejor
modelo se fundamenta en seleccionar aquel cuyos
errores de prediccion sean minimos. Si los resulta-
dos obtenidos en esta etapa no estan dentro de
parametros especificados en el planteamiento del
problema, se debe regresar al paso 1, es decir,
mejorar la muestra y volver a realizar el ciclo de
analisis.

7.Salida Final. Los resultados se pueden observar
en tablas como las de la Validacion Cruzada,
Histogramas, QQPLOT (muestra los quantiles de
las diferencias entre los errores estandarizados y
los quantiles correspondientes de una distribucién
normal), Andlisis de Tendencia, Nubes de puntos
del Semivatiograma o del covatriograma, etc. y/o
en mapas como los de Prediccion, Probabilidad,
Prediccion del error estandar y de quantiles para
cada uno de los anteriores pasos.

Este proceso se debe repetir para cada una de las
variables que se deseen estimar dentro del analisis a
realizar. Este esquema metodoldgico es uno de los
aportes generados por este proyecto, el cual permite
realizar el analisis Geoestadistico en forma general
para cualquier solucién planteada ante un fenémeno
de ubicacion espacial.

MODELO GEOESTADISTICO
PARA BOGOTA

Aplicando el modelo geoestadistico para el caso
particular de Bogota y teniendo en cuenta las consi-
deraciones locales se realizaron los siguientes proce-
sos y obtuvieron los siguientes resultados.



INFORMACION UTILIZADA

La informacién utilizada para esta etapa de la in-
vestigacién es coincidente con la base de datos
implementada en la fase inicial que contiene las me-
diciones del DAMA en el periodo 1997-2000, esta
base de datos incluye tal y como ya se mencioné
anteriormente informacién de las variables hume-
dad, presion, radiacion, temperatura, lluvia, veloci-
dad del viento, direccién del viento, azimut, eleva-
cién, metano, mondxido de carbono, 6xidos de ni-
trégeno, diéxidos de nitrégeno, ozono, material
particulado y diéxido de azufre. Es de destacar que
en general las mediciones de las variables estan en
registros horarios diarios para cada mes, sin embar-
go, por diversas razones no hay mediciones para al-
gunos periodos de tiempo.

DEFINICION Y MEDICION DE VARIABLES

Aunque se tomen valores de multiples variables,
se utilizé dnicamente PM10, que son materiales soli-
dos que se producen por la accién del viento sobre
las areas desprovistas de vegetacion, en los procesos
de combustion de las fibricas, en la fracturacién de
rocas y materiales de construccién, en los humos de
los gases de los vehiculos y también por efecto de la
resuspension del material de las vias no pavimenta-
das cuando sobre ellas circulan vehiculos; la unidad
en que se expresa el nivel de concentracién de esta
variable en la atmésfera es Microgramo/m3.

Se selecciona esta variable porque es uno de los ti-
pos de sustancias conocidas como contaminantes pri-
marios que influye en la calidad del aire de la ciudad,
ademas desde el punto de vista de la salud humana
son de mayor interés las particulas cuyo tamafio no
excede las 10 micras (PM10) debido a que pueden
ingresar al tracto respiratorio y producir dafios en los
tejidos y 6rganos que lo conforman, y adicionalmente
existen valores de esta variable en la mayoria de las
estaciones metereologicas medidas a diario.

MARCO Y ANALISIS

El analisis se realiza para los dias 24 de Abril de
2000, 13 de Febrero y 26 de Abril de 2001 a las 14
horas, ademas se incluye el dfa del 15 de Febrero de
2002, este periodo se tiene en cuenta por ser la fecha
actualizada que mas mediciones tiene sobre la varia-
ble a analizar.

El analisis consiste en escoger entre los métodos
de interpolacién existentes dos o mas para hacer es-
timaciones y comparar los resultados que arrojan
cada uno de los métodos seleccionados. Se utilizé
entonces para hacer el analisis un método
deterministico y uno estocastico, el método
deterministico seleccionado fue Interpolacién por
Distancia Inversa mientras el estocastico fue Kriging
Otdinario, se selecciona Distancia Inversa porque es
el método de interpolacién mas sencillo, utiliza po-

cos parametros de decision, las estadisticas simples
son aceptables y es un buen parametro de compara-
cion; paralelamente se escoge Kriging Ordinario den-
tro de los otros tipos de Kriging porque en principio
éste utiliza la media de la muestra, la variable medida
se asume que es estacionaria porque al hacer las prue-
bas de prediccion con tendencia y sin esta, los erro-
res de prediccién son menores cuando se hacen los
calculos sin tendencia, ademas aunque graficamente
se podria notar alguna tendencia esta no se podria
comprobar con la muestra con que se cuenta, el mé-
todo permite usar modelos de los errores de medi-
cién y por experiencia es el mas usado para fendéme-
nos ambientales. Se hace un analisis individual de la
variable PM10 y no en conjunto con otras vatiables
porque el niimero de datos existentes no son suficientes para
mejorar la estimacion lograda con una sola variable.

La grafica de Caja y Bigote esta formada por cua-
tro elementos: Bigote, Caja, Puntos y Linea. El bi-
gote indica el rango de distribucién de los datos, es
decir el valor maximo y minimo de la muestra; la
varianza esta representada por la caja, la amplitud de
esta es directamente proporcional al valor de la
varianza; la Linea indica la mediana de la muestra, la
ubicacion relativa de la linea y la caja con respecto al
bigote representan el sesgo de la muestra, si la linea
se encuentra en la mitad de la caja indica que la me-
dia y la mediana son muy cercanas, siendo esto tipi-
co en las distribuciones normales; los puntos en la
grafica son valores atipicos y pueden o no estar pre-
sentes en ella.

Grifica de Caja v Bipote
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Figura No. 3. Comparacion entre 24 de Abril de 2000 y 26 de

Abril de 2001 segun sus estadisticas basicas.

La figura 3 compara la distribucién de PM10 para el
24y 26 de Abril de 2000 y 2001 respectivamente a la
misma hora de toma de muestra.

Es evidente, que la distribucion para el 26 de Abril
era mas homogénea y menos sesgada, ademas se ob-
serva como la mediana se encuentra en la mitad del
intervalo de varianza, significando esto que la distri-
bucion tiende a ser normal. En términos ambienta-
les, esto significa que la distribucién del Material
Particulado para el 26 de Abril de 2001 en Bogota
D.C. era uniforme en el 4rea urbana.
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Figura No. 4. Comparacion entre 13 de Febrero de 2001 y 15 de

Febrero de 2002 segln sus estadisticas basicas.

La figura 4 compara la distribucién de PM10 para el 13 de
Febrero de 2001 y 15 de Febrero de 2002 respectivamente a la
misma hora de toma de muestra (14:00).

Siguiendo el mismo analisis se infiere de la Figura
No. 4 que las distribuciones son mucho menos ho-
mogéneas que las observadas anteriormente.

Figura No. 5. Mapa de estimacion segun kriging para el dia 15

de Febrero de 2002 para las 14:00.

La figura 5 muestra el comportamiento y distribucioén de PM10
del 15 de Febrero de 2002 para Bogota DC.

RESULTADOS DE LA ESTIMACION

Dentro de los resultados que se obtuvieron en el
analisis Geoestadistico, uno de los mas importan-
tes es el mapa de estimaciones. Se ilustran distribu-
ciones espaciales estimadas por los dos métodos
nombrados.

Figura No. 6. Mapa de estimacion segun Distancia Inversa

para el dia 15 de Febrero de 2002 para las 14:00.

La figura 6 muestra el comportamiento y distribucién de
PM10 del 15 de Febrero de 2002 para Bogota DC.

De acuerdo a los resultados obtenidos aplicando
Kriging Ordinario para la muestra del 15 de febrero
de 2002 a las 14:00, la mayor concentracion de PM10
se encuentra en la parte noroccidental de la ciudad
(en la figura se representa por el tono oscuro) y la
menor se encuentra en la parte oriental (en la figura
se representa por el tono claro). El rango hasta don-
de se consider6 auto-correlacion es 2 km.

Realizando el mismo analisis por el método de
Distancia Inversa se observa que la mayor concen-
traciéon de PM10 es coincidente con el anterior re-
sultado en la parte noroccidental de la ciudad, de
igual forma para la menor concentracién. Se mues-
tra entonces un comportamiento uniforme.

Para las 14:00 del 13 de Febrero de 2001, la mayor
contaminaciéon segun Kriging Ordinario se concen-
tra en la parte sur y occidental de la ciudad y la me-
nor concentracion de contaminaciéon se encuentra
en la parte nororiental. Se muestra un comportamien-
to decreciente en sentido Oeste - Este en la conta-
minacién en forma de bandas, lo que representa un
comportamiento estable de los niveles de concen-
tracion de PM10.

En este caso, resalta una mancha de gran concen-
tracién en la parte central de la ciudad que no se
hizo evidente en los anteriores resultados, en espe-
cial si se compara con la figura numero 7.



Figura No. 7. Mapa de estimacion segun kriging
el dia 13 de Febrero de 2001 para las 14:
La figura 7 muestra el comportamiento y distribucién
de PM10 del 15 de Febrero de 2001 para Bogota DC.

Figura No. 8. Mapa de estimacion segun Distancia Inversa

para el dia 13 de Febrero de 2001 para las 14:00.

La figura 8 muestra el comportamiento y distribucion de PM10
del 15 de Febrero de 2001 para Bogota DC.

COMPARACION
DE LOS MODELOS

El modelo Geoestadistico toma en
cuenta las mediciones que tepresen-
tan el comportamiento de la variable
medida en cada una de las zonas en
donde se encuentran ubicadas las es-
taciones de muestreo, por otro lado,
el modelo de Pluma de Gauss invo-
lucra las fuentes de emision 7 st una
por una, siempre y cuando se
involucren en el analisis; esto impli-
ca que el modelo de Pluma de Gauss
sea mas preciso a la hora de clasifi-
car los contaminantes seglin su oti-
gen, permita involucrar una muestra
mas representativa a la hora de un
analisis debido a que es mas sencillo
y econémico tomar los datos de una
fuente directa como las chimeneas,
que construir una estacién de
monitoreo, pero tiene restricciones,
pues no tiene en cuenta la correla-
ci6én espacial entre las diversas varia-
bles que intervienen en el fenémeno
de contaminacién atmosférica que si
es tenido en cuenta en el modelo
Geoestadistico.

De lo anterior se deduce que el
modelo Gaussiano puede llegar a
diferenciar el comportamiento y/o
distribucién de gases contaminan-
tes y material particulado por dife-
rentes tipos de origen como el
antropogénico y el natural, mien-
tras que el Geoestadistico no.

A través del modelo Geoestadistico
se tiene un mejor manejo de los datos
que se desean analizar, pues permite
el control del error de las prediccio-
nes desde la misma formulacién del
algoritmo de interpolacién, permite
conocer el grado de auto-correlacién
entre los puntos muestreados para po-
der modelatla y dar como resultado la
estimacion. El algoritmo de estima-
ci6én usado dentro de la Geoestadistica
tiene la caractetistica de ser BLUE
(Best Linear Unbiased Estimator) en
la medida en que se cumplan los su-
puestos del modelo.

Dentro del modelo Geoestadistico
se manejan los conceptos de remo-
ci6én de tendencias y anisotropfa, lo
que conlleva a un mayor y mas deta-
llado analisis, permite obtener resul-
tados del mismo conjunto de datos
que conforman la muestra, brinda la

posibilidad de utilizar diferentes
algoritmos, hacer analisis multitemporal
y extrapolacion de datos.

El modelo Geoestadistico inicial-
mente solo involucra el contaminante
en analisis sin verificar su comporta-
miento influenciado por variables fisi-
cas a las cuales siempre estard sujeto;
se debe tener presente que aunque un
analisis con el modelo Geoestadistico
utilizando Co-Kriging se puede tener
mas de una variable dentro del anili-
sis, estas variables deben estar altamen-
te correlacionadas y se utilizan exclu-
sivamente para mejorar la prediccion
de la variable en estudio

CONCLUSIONES

De acuerdo a la muestra tomada
para hacer el analisis de Material
Particulado (PM10) en la zona urba-
na de Bogota para los dfas analizados
se concluye que el mejor método de
interpolacién entre los utilizados es
Distancia Inversa, para ello la herra-
mienta de decisién utilizada fue la Va-
lidacién Cruzada. Aunque Kriging es
considerado BLUE sus estimaciones
obtienen un intervalo de error mayor
al de Distancia Inversa posiblemente
debido al tamafio de muestra con el
que se cuenta.

Para los dfas que se tomaron como
muestra, la contaminacién producida
por Material Particulado en la zona
Urbana de Bogota no es uniforme,
presenta una mayor concentracion en
el costado occidental y sur de la ciu-
dad, esta situacién es el reflejo de la
ubicacién de fuentes fijas de conta-
minantes tales como zona industrial,
canteras, relleno sanitario y plantas
asfalticas. La menor concentracion de
Material Particulado se encuentra en
el costado oriental de la ciudad lo cual
con seguridad es producido por el
gran pulmén ambiental que generan
los cerros orientales y la alta precipi-
tacién en este lugar que hace un lava-
do de los contaminantes, llevando la
contaminacion a la superficie urbana
y a los suelos.

Al comparar el modelo
Geoestadistico para los dfas analiza-
dos con el Modelo de Pluma de Gauss
se corrobora el comportamiento de

la contaminacién decreciente en sen-
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tido Oeste-Este, pero no se puede precisar si existe
anisotropia en el contaminante PM10 por el tamafio
de la muestra.

Los productos desarrollados (correlacion espacial y
el modelado del Semivariograma) en este proyecto son
una base para el analisis de la concentracién y compot-
tamiento de contaminantes en la ciudad de Bogota Dis-
trito Capital y en otras zonas urbanas del pafs.

Si no es aumentado el nimero de estaciones que
midan los contaminantes de la ciudad de Bogota, se
sugiere utilizar Interpolacién por Distancia Inversa
en lugar de usar Geoestadistica para hacer la predic-
cién de la contaminacién provocada por material
particulado en el Distrito Capital.

RECOMENDACIONES

Se espera continuar con el proyecto de investiga-
ci6n desarrollando un tercer modelo (Matematico,
Estadistico o Fisico) para hacer un prototipo de la
prediccion de la contaminacién provocada por ma-
terial particulado en el Distrito Capital y extender
los analisis a otros contaminantes.

Finalmente, no hay que perder de vista que la at-
mosfera y los fendmenos que en ella se producen,
en muchos aspectos, permanecen inexplorados o aun
fuera del alcance de nuestro conocimiento y por tanto
no son modelables (al menos por ahora), por lo cual
se decidi6 cerrar este articulo con esta frase de Henri
Poincaré, matematico y fisico francés de finales del
siglo XIX y comienzos del siglo XX, que ha acom-
pafiado al grupo de investigadores en el recorrido
de este proyecto:

"Puede pasar que pequesias diferencias en las condiciones ini-
ciales produzcan unas muy grandes en el fendmeno final. Un
pequerio error en lo anterior producird un enorme error en lo
posterior. La prediccion se torna imposible...”

Henri Poincaré. (1854-1912)
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