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Abstract

We discuss the estimation of the PM2.s/PMuo fraction, which some authors report as the PM2s/PMuo ratio. Previous studies highlight the
importance of this fraction in the study of the impact of airborne particles on human health and their potential use in reconstruction and
imputation of PM2s fine particle hourly levels from the PM1o coarse particle hourly levels. We suggest adapting the estimation process
using different strategies for particular situations. We used the general linear model (GLM), the regression through the origin model (RTO),
the generalized additive models (GAM) and the regression models based on weighted least squares (WLS).

Keywords: Environmental pollution, fine particles, thick particles, GLM, RTO, GAM, WLS.

Acerca de la estimacion de la fraccion PM, s/PM1g

Resumen

Se discute la estimacion de la fraccion PM2s/PM1o, que algunos autores reportan como la razén PM2s/PMio. Estudios previos destacan la
importancia de esta fraccion en el estudio del impacto de las particulas en el aire sobre la salud de las personas y su uso potencial en la
reconstruccion y en la imputacion de datos de los niveles de particulas finas PM2s a partir de los niveles de particulas gruesas PMio. Se
sugiere adaptar la estimacion, mediante el uso de diferentes estrategias para situaciones particulares, incluyendo el modelo lineal general
(GLM), la regresion a través del origen (RTO), los modelos aditivos generalizados (GAM) y los modelos de regresion usando minimos

cuadrados ponderados (WLS).

Palabras clave: Contaminacion ambiental, particulas finas, particulas gruesas, GLM, RTO, GAM, WLS.

1. Introduccion

La presencia de contaminantes en el aire se encuentra
relacionada con diferentes problemas de morbilidad y
mortalidad, segun lo ha definido la Organizacion Mundial de
la Salud [13]. Dentro de esos contaminantes es de especial
interés el material particulado (PM), el cual se clasifica en
tres tipos: particulas gruesas (PMg), finas (PMzs) y ultrafinas
(PM;y). Las particulas gruesas son aquellas con un diametro
aerodinamico entre 2.5 y 10 um; las finas tienen diametro
menor que 2.5 um; y las ultrafinas menor que 1 um [7].

En las definiciones anteriores es importante observar que
el PM25 no es una parte del PM1o, por lo que formalmente el
cociente PM2s/PMyg es una razon. Sin embargo, los equipos
de lectura estan disefiados para medir la cantidad de
particulas en el aire que tienen un diametro aerodinamico
menor que 10 pm, por lo que en estas mediciones de
particulas gruesas se incluyen las particulas finas de un

didmetro aerodinamico menor que 2.5 um. Es por esta raz6n
que en este trabajo se prefiere hablar de la “fraccion
PM_5/PM1o”, en lugar de hablar de la “razén PM2s/PMyq”.
De acuerdo con Munir en 2017, el tamafio de las
particulas en el aire es un factor decisivo para determinar el
tiempo que permanecen las particulas en la atmosfera, asi
como para determinar en qué partes del tracto respiratorio se
podrian depositar [11]. En este contexto, segun Munir en
2017, la fraccion PM_s/PMiges un indicador de la presencia
de particulas finas en el aire que contribuye al estudio del
tamafio de las particulas [11]. Gomiscek, en el 2004, se
apoyan en estudios epidemioldgicos generales para afirmar
que la fraccion de particulas finas en el aire tiene un impacto
considerable sobre la salud humana, incluso en
concentraciones por debajo de los limites establecidos para
PM_ ;5 en las normas internacionales [9]. Por otra parte, segin
la OMS en 2016, las particulas PM, 5 se encuentran asociadas
a la aparicién de enfermedades respiratorias crénicas como
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cancer de pulmén, asma y pulmonia, entre otras [13]. Debido
a ello, se han implementado normas para la medicion del
contaminante, lo cual requiere protocolos de monitoreo y
vigilancia permanente. Sin embargo, al contrario de lo que
sucede con la medicion de particulas PMg, la medicion de
particulas PM,s suele estar restringida en los sistemas de
vigilancia de la calidad del aire en ciudades de paises en via
de desarrollo, debido esencialmente a problemas de costos o
de implementacidn técnica, por lo que la fraccion PM2s/PM1g
seria Util ademas como herramienta de estimacién de los
niveles de PMys a partir de los niveles de PMio. Esta
herramienta podria utilizarse bien para imputar datos
faltantes en una estacion, o bien para efectos de estimacion
en estaciones de vigilancia en los que se mide PMyo pero no
PM_ 5. En trabajos previos [4, 17], usan modelos de regresion
lineal para estimar la fraccion PM,s/PMy en las ciudades de
Medellin y Bogotd (Colombia), respectivamente.
Adicionalmente, el departamento de proteccién ambiental de
Hong Kong [6] propone un método de estimacién de la
fraccion PM_s/PMyy, citando a Smyth en el 2006 [19], pero
no dan indicaciones de las propiedades del estimador
propuesto.

Este articulo evalla varias aproximaciones para la
estimacién de la fraccion PM.s/PMyg, validando sus
potencialidades como herramienta de estimacion, iniciando
desde un modelo lineal general (GLM) [8,1], un modelo de
regresion a través del origen (RTO) [12] y un modelo aditivo
generalizado (GAM) [10, 20]. En lo que sigue, se describen
brevemente los métodos usados, se muestran los resultados
de su aplicacion a un conjunto de datos particular y se
formulan algunas recomendaciones para posibles usos de
estos modelos en este marco.

2. Materiales y métodos

Los datos que se utilizan para ilustrar este articulo fueron
colectados en la ciudad de Santiago de Cali, Colombia. La
ciudad cuenta con un Sistema de Vigilancia de la Calidad del
Aire (SVCASC) a cargo del Departamento Administrativo de
Gestion del Medio Ambiente [3] y cuenta con ocho
estaciones fijas en operacion, asi como una unidad mavil,
ubicadas en diferentes puntos de la ciudad. El sistema mide
las particulas con didmetro menor a 10 um incluyendo las
particulas gruesas y finas y reporta este resultado como PMyj.
La medicion de las particulas finas se reportan en
concordancia con la definicidn oficial de la EPA (2015) [7].
Cuatro de las nueve estaciones de vigilancia del SVCASC se
encuentran habilitadas para la medicion de particulas finas y
en dos de estas se miden ambos contaminantes PM1o y PMzs;
en este trabajo se usan los datos de ambos contaminantes en
la estacion Compartir.

La estacién Compartir del SVCASC es la estacion de
vigilancia de la calidad del aire ubicada mas al oriente en la
ciudad de Santiago de Cali. Aln mas al oriente de la estacién,
se encuentra una extensa planicie que va desde el Rio Cauca
hasta la cordillera central colombiana, planicie en la que
predominan cultivos de cafia de azlicar. No hay plantas
industriales mayores en la zona y la generacion de particulas
suspendidas en el aire se puede asociar principalmente a las
fuentes mdviles y a emisiones de polvo de vias pavimentadas

y sin pavimentar, a construcciones en la zona y a la erosion
debida al viento en areas cultivadas y sin cultivar [15]. En
esta estacién se cuenta con un total de 3,125 datos disponibles
para el periodo Enero-Noviembre 2015. Esta es una cantidad
mucho mayor a los datos con los cuales se realizaron los
trabajos de Rojas en el 2005 [17] y Echeverri en el 2008 [4]
y similar a los que se usaron en EPD en 2017 [6], aunque
estos Ultimos se refieren a varios afios. Los datos de otras
estaciones se incluyen en algunos analisis adicionales. Todo
el procesamiento de datos se hace usando el lenguaje y
ambiente para computacion estadistica R [16].

2.1. Regresion lineal (GLM)

De acuerdo con Fox en el 2016, el analisis de regresion
lineal simple examina la relacién entre una respuesta Y y una
variable de prediccion X [8]. El modelo busca estimar la
media de la respuesta Y para un valor dado de X y presume
gue esta media se encuentra sobre la recta de regresion.
Segln Agresti en el 2015, en el modelo lineal ordinario se
asume que el vector y = (yq,...,y,) tiene media u =
(U, ..., my) y varianza V = a?I, donde | es la matriz
identidad de tamafion X n. Asi que se busca estimar el
vector de medias u que se representacomo u = XB,conX =
x;; lamatriz de disefio y B un vector de parametros de tamafio
px1lconp <nll].

Una forma alternativa de expresar este modelo es:

Y=XB+¢ 1

En esta version del modelo, se presume que &€ €s un
término de error tal que tiene E(g) =0 y matriz de
covarianza var = (&) = 1. [1].

Si se adiciona el supuesto de Normalidad de Y en la
primera formulacién del modelo o de & en la segunda,
entonces el modelo seria un Modelo Lineal Generalizado
(GLM), que usa la identidad como funcién de enlace.

Bajo estas condiciones, la estimacion de B se conduce
mediante Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS). Pero si la
matriz V # a2, entonces B se debera estimar usando Minimos
Cuadrados Ponderados (WLS). En el primer caso el
estimador serd B = (X'X)"1X'Y; en el segundo serd B =
(XVX)“1X'vy

Para evaluar los supuestos de estos modelos se acude
habitualmente a los residuales, definidos como e = (I —
H)Y, donde H se define como Hys = X(X'X) ~1X’ en el
modelo OLS y como H,,;s = X(X'VX) ~1X'V en el modelo
WLS.

2.2. Regresion a través del origen (RTO)

En ocasiones se ajustan modelos que pasan por el origen
(RTO), es decir, que no ajustan un intercepto. Estos modelos
tienen una larga tradicion de estudio en los circulos
académicos. En 1983, el profesor George Casella publicé en
The American Statistician un articulo [2], en el cual busca
precisar en particular los mecanismos de comparacion de
modelos con y sin intercepto. 20 afios después, Joseph
Eisenhauer compara cdmo se hace RTO en tres software de
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uso comun [5]. Luego en 2014, Othman retoma la discusion
de Casella [14]. La discusién sigue abierta.
Este modelo puede expresarse asi:

yi = Bx; t g )

Para efectos computacionales, en esta version del modelo se
modifica la matriz de disefio X suprimiendo la primera columna.
Pero este cambio modifica por completo el modelo, de tal manera
que no resulta ser una tarea sencilla comparar este nuevo modelo
con un modelo en el que se ha ajustado el intercepto. El coeficiente
de determinacion R?, para dar solo un ejemplo, cambia
radicalmente y la forma de calcularlo para el modelo RTO no es
comparable con el obtenido para el GLM. Los autores Eisenhauer,
Casella y Othman [5, 2, 14] muestran que ajustar un modelo sin
intercepto es equivalente a afiadir un punto adicional al problema.
Luego se verifica si este punto adicional tiene un leverage muy alto
y, en tal caso, se concluye que el intercepto no se puede suprimir.
El punto que se afiade se denota (n*x,n*y), con n" =
n/(vn + 1 — 1). Otros autores [18] sugieren comparar estos dos
modelos usando el criterio de informacion de Akaike (AIC).

2.3. Modelos aditivos generalizados (GAM)

Los GAM fueron propuestos a finales de los afios 1990's [9]
y han sido gradualmente actualizados por versiones posteriores
[20]. En los GAM se reemplaza la combinacion lineal X8 de los
GLM, que luciria en notacion extendida como ZJ’.’zl Bj x;, por la
suma de funciones suaves definida en la ecuacion 3 donde s; es

una funcién obtenida mediante métodos de suavizacion.

14

251G ®)

j=1

Las funciones suaves s; se obtienen como combinaciones
lineales de un conjunto de funciones que forman una base de
un espacio funcional. La matriz H se construye en este caso
usando las realizaciones de las funciones de la base en los
valores de X, en lugar de usar los valores de X.

3. Resultados
3.1. Los datos

El diagrama de dispersion de la Fig. 1 muestra la relacién entre
la concentracion de PMioy PMs. El coeficiente de correlacion
lineal es 0.83. En el proceso de depuracion se suprimieron las
observaciones que mostraban niveles de PM,s mayores que los
niveles de PMyo. Los minimos de ambas variables estan muy
cerca al origen, como podria anticiparse ya que si el PM25s es una
fraccién del PMyo, entonces el PM. s deberia ser nulo si no se
observara presencia en el aire de particulas PMo.

3.2. Dos modelos lineales generales

El primer modelo lineal simple construido con los 3,124
datos disponibles en la estacion Compartir del SVCASC

PMz 5
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Figura 1. PM_5 vs PMyo.
Fuente: Elaboracion Propia.

indica que los niveles de PM2s (variable de respuesta Y) podrian
estimarse a partir de los niveles horarios de PMio (variable de
prediccion X), usando la ecuacion y, = —2.5975 + 0.3612x;

Los resultados de analisis indican que este modelo esta en
capacidad de explicar el 69.36% de la variacion de las
concentraciones de PMi y que ambos estimadores son
significativamente diferentes de 0. Si se asumiera la
pendiente de este modelo como una aproximacién a la
fraccion PM.s/PMsg en esta estacion, esto significaria que los
niveles horarios de PM s se podrian estimar a partir de los de
PM3o usando el multiplicador 0.3612. Pero esto implicaria
ignorar el hecho de que el intercepto de la recta indica que
para estimar un contaminante a partir del otro se debe restar
la cantidad 2.5975 al producto del factor 0.3612 por la
concentracién de PMyo. De hecho este resultado conduce a
una estimacion negativa de la respuesta para valores de la
variable de prediccion incluso superiores a 7 pg/md,

Una opcion seria construir un modelo sin intercepto.
Como se observa en la Fig. 1, la nube de puntos se encuentra
muy cercana al origen, por lo que no hay razén alguna para
creer que el modelo dejard de ser lineal entre la nube de
puntos y el origen. Por otra parte, siendo PM_s una parte de
PMjo, entonces si PMyy = 0, Se sigue que necesariamente
PM, ;5 = 0. Y, por Ultimo, el parametro 8 de un modelo del
tipo 2 es evidentemente un estimador de la fraccién
PM_2.s/PMyy, evitando de paso las dificultades de estimacion
del modelo 1 ajustado a estos datos, que estima valores
negativos de la concentracion de PM. 5 para valores pequefios
de PMlo.

El modelo RTO ajustado a estos datos es y, = 0.3211x;
que implica que el estimador de la fraccion PM,s/PMyg en la
estacion Compartir es 0.3211.

Ahora bien, el coeficiente de determinaciéon para este
modelo es R* = 0.9186, que es mucho mayor que el del
modelo con intercepto (0.6936). Pero estos dos valores no son
comparables porque se obtienen de manera diferente [5], lo que
implica la necesidad de acudir a estrategias de comparacién
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distintas. Siguiendo la recomendacién de Rossiter en 2016, se
comparan los AIC para ambos modelos, que resultan ser 19,641
para el modelo con intercepto y 19,741 para el modelo sin
intercepto, indicando que el modelo con intercepto es mejor
[18]. Ahora bien, la principal implicacién sobre los estimadores
es que en el modelo sin intercepto el estimador de B no es
insesgado. Pero el sesgo resulta ser menor a medida que el
tamafio de muestra es mayor, por lo que con mas de 3,000 datos
el sesgo es muy cercano a cero. Y dado que el cambio relativo
en los AIC es pequefio, se preferira el modelo sin intercepto. En
cuanto a la idea de Casella en 1983, su propuesta se ve muy
afectada por el hecho que el dato adicional depende de la
cantidad n*, que diverge cuando n crece [2].

Nétese que el modelo sin intercepto mejora la estimacion
para valores pequefios de PMio, en el sentido que no estima
valores negativos. Pero para valores altos de PMso, el modelo sin
intercepto introduce una subestimacion de los valores de PM_s,
como se ilustra en la Fig. 2. En defensa del modelo sin intercepto,
los valores altos de PMyo son menos frecuentes.

3.3. Un modelo aditivo generalizado

Para buscar una solucion a esta disyuntiva de los modelos
lineales se propone el uso de un modelo aditivo generalizado
GAM, que es un modelo de regresion no-paramétrica y en
consecuencia no presupone una forma de la funcién de
regresion si no que se estima a partir de las observaciones. En
la Fig. 3 se observa que el modelo GAM estima bien la
respuesta para valores pequefios y grandes de la variable de
prediccion, tiene una capacidad explicativa de un 70.3% y
tiene un AIC maés pequefio que los dos modelos lineales. Sin
embargo, el modelo no estima la fraccion PMys/PMo, al
menos no de manera directa, aunque si permite estimar los
niveles de PM, 5 a partir de los niveles horarios de PMyg, lo
que permitiria proponer un valor para la fraccion, cuyas
propiedades deberian estudiarse.

Rectas ajustadas a los datos

70

uwy
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=
o
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Figura 2. Modelo con intercepto (linea continua) y sin intercepto (linea
punteada).

Fuente: Elaboracién Propia.
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Figura 3. Ajuste GAM.
Fuente: Elaboracién Propia.

Una limitacion del modelo es que debido a la presencia
de una funcion de suavizacion en el modelo GAM, no seréa
posible usarlo en estaciones en las cuales no se midan ambos
contaminantes, lo que impide la prediccion de
concentraciones de PMys cuando solo se cuenta con
mediciones de PMsq. Pero definitivamente es una muy buena
herramienta cuando se miden ambos contaminantes, por
ejemplo para imputar datos faltantes.

3.4. Un modelo de minimos cuadrados ponderados

Una primera mirada al cumplimiento de los supuestos de
los modelos ajustados sugiere un posible crecimiento de la
varianza asociado con el crecimiento de los niveles de PMs.
Una solucién comdn en estas situaciones es utilizar un
modelo en el cual se introduzca algun tipo de ponderaciones.
Como los residuales tienen media cero pero no son
homocedasticos, aun si los errores lo son, una idea de uso
comun es usar como pesos los cuadrados de los residuales.
Se ajusta entonces un modelo de este tipo, que conduce a la
estimacién v, =—2.623 + 0.3615x;. Es decir, los
estimadores de los coeficientes de regresion son casi
idénticos a los del modelo inicial con intercepto. En este caso
el R? crece hasta 99.95% y el AIC es considerablemente
menor que el de los otros modelos. Al igual que el modelo
original, este modelo producira estimaciones negativas para
valores pequefios de PMyo y tiene la misma dificultad que el
modelo GAM, en el sentido que solamente seria til en los
casos en los cuales se miden ambos contaminantes en la
misma estacion, porque de otra forma no hay manera de
calcular los residuales. Una nota de precaucién es necesaria
en este punto, porque se presentan residuales al cuadrado
muy altos que implican el uso de pesos muy pequefios que
tienen un gran impacto sobre la matriz de covarianzas,
afectando severamente la estructura del error. Y ademas los
supuestos del modelo no se cumplen, en particular el
supuesto de normalidad.
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3.5. Modelos entre estaciones

Teniendo en cuenta el contexto de contaminacion en el que se
esta trabajando, es posible que las estaciones que se encuentran
relativamente cercanas o que presenten condiciones similares con
respecto a las actividades antropogénicas, muestren también
similaridad en las mediciones de los contaminantes de interés. Por
tal motivo, en la Fig. 4 (izquierda) se muestra una comparacion
entre la relacion de PMi y el PMys dentro de la estacion
Compartir, entre tanto, en la Fig. 4 (derecha) se muestra una
relacion entre estaciones usando el PMyg de la estacion transitoria
como variable de prediccidn y el PM.s de la estacién compartir
como variable de respuesta. Estas estaciones se encuentran a una
distancia lineal aproximada de 3.7 km y en zonas con grandes
similaridades desde el punto de vista de la generacion de
contaminantes ambientales. La grafica apoya la posibilidad de
ajustar un modelo lineal basado en esta relacion entre estaciones
aludiendo semejanzas ambientales y de cercania espacial.

Con base en lo anterior, se propone el modelo tomando como

variable respuesta el PM;s de la estacion Compartir y como
variable explicativa el PMy, de la estacion Transitoria. En el
ajuste por minimos cuadrados sin intercepto se estima la fraccion
PM,5/PMio= 0.3441, con un R?= 0.8145.
Salta a la vista la similaridad entre los coeficientes obtenidos,
siendo 0.321 para el modelo dentro de la estacion y 0.344 para el
modelo entre estaciones, lo cual reafirma la similitud de las
condiciones en ambos sectores. Siguiendo esta misma idea, se
procede a ajustar varios modelos entre estaciones similares.
Algunos resultados de interés se resumen en la Tabla 1. No se
incluyen las estaciones Base Aérea y ERA, porque a pesar de su
cercania geogréafica se trata de estaciones con comportamientos
ambientales diferentes. Mientras la base aérea esta rodeada de
una zona industrial, aparte del impacto de la quema de
combustible propio de la operacién aérea, la Escuela Republica
Argentina esti en una zona residencial. El flujo vehicular en
ambas estaciones es similar.

=] 1=
© ©
(=} Q
w0 n 0
£ 3 £ % o
Q Q
3 ° 3 °
g S g @
o (=]
(=] =]
PMGompartiryg PMTransitoria;y
Figura 4. Comparativos
Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 1.
Resultados modelos cruzados.
Estacion Estacion Dlsrt]e:?ga Coeficiente R
PMo PM_s Estaciones Estimado
Transitoria Compartir 3.7 km 0.344 0.815
Pance Univalle 10 km 0.448 0.718
Canaveralejo Univalle 4.7 km 0.416 0.807

Fuente: Célculos propios.

4. Conclusiones, recomendaciones y trabajo futuro

El modelo lineal general (GLM), que ajusta una recta con
intercepto, no parece ser la mejor solucion para estimar la
fraccion PM2.s/PM1o, en primer lugar porque la pendiente de
esta recta no podria asimilarse a una fraccién; y, en segundo
lugar, por su incapacidad para producir valores positivos
cerca del origen.

Por su parte, el modelo aditivo generalizado (GAM) permite
superar los problemas de estimacion para valores pequefios de los
contaminantes. Pero formalmente no produce una estimacién de
la fraccion PM2s/PM1o. Su uso se veria limitado a una posible
estrategia de imputacion de datos faltantes en las estaciones en
las que se midan ambos contaminantes.

El modelo lineal mediante minimos cuadrados
ponderados (WLS) debe mirarse con cuidado en este
problema, en la medida que el supuesto de normalidad de los
errores no se satisface, con las implicaciones conocidas sobre
la calidad del estimador.

El modelo lineal general a través del origen (RTO), que
no ajusta un intercepto, luce como la alternativa mas
adecuada para estimar la fraccion PM,s/PMso, ya que las
propiedades de este estimador se derivarian de las
propiedades del estimador de regresion, una vez verificado el
cumplimiento de los supuestos del modelo.

El uso de la metodologia de modelos lineales entre
estaciones parece ser coherente en el contexto de
contaminantes aéreos siempre y cuando se presente
similaridad de condiciones y cercania entre las estaciones,
dado que en estos casos los estimadores de los parametros
son similares. Por tal motivo se propone como una alternativa
para proponer una estimacion de la concentracion horaria de
particulas finas en el aire en sitios en los cuales se mide solo
un contaminante, ya sea PMzs 0 PMo.

Algunas opciones analiticas que podrian aln explorarse
en este problema podrian ser la regresién cuantilica,
posiblemente alguna variacion robusta, y la aplicacién de
modelos basados en analisis de datos funcionales.
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