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Resumen

En este trabajo se considera un modelo bayesiano jerarquico de espacio-tiempo
para la concentracién del material particulado 2.5 en la ciudad de Santiago de
Chile propuesto por (Cameletti et al. 2013), tomando en consideracién las cova-
riables: temperatura, humedad relativa, velocidad del viento promedio diario y las
coordenadas geograficas espaciales. Los datos utilizados fueron medidos en once
estaciones de monitoreo de la calidad del aire de la ciudad de Santiago, registrados
por hora durante 2012, 2013 y 2014. Con la informacién recopilada se construyeron
mapas de prediccion del material particulado 2.5 y de probabilidades de exceder el
umbral permitido. Los calculos fueron realizados en el software R especificamente
con la libreria INLA.

Palabras clave: contaminacién del aire, material particulado 2.5 (M Py 5), mo-
delo bayesiano jerarquico espacio-tiempo.

Abstract

In this work, we consider a Bayesian hierarchical space-time model for concen-
tration of particulate matter 2.5 in the City of Santiago de Chile proposed by
(Cameletti et al. 2013). Taking into consideration the covariates: daily mean tem-
perature, daily mean relative humidity, daily mean wind speed and spatial geo-
graphic coordinates. The data were measured in 11 air quality monitoring stations
in the City of Santiago, recorded by hour during the years 2012, 2013 and 2014.
The recopilaty information, we build prediction maps of the particulate material
2.5 and probability maps of exceeding the allowed threshold. The calculations were
performed in the software the R-library INLA.

Keywords: air pollution; Particulate matter 2.5 (PMs 5); Bayesian hierarchical
space-time model.
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1. Introduccion

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) en el estudio realizado por Global
Urban Ambient Air Pollution Database ((WHO 2016)) compard la calidad del aire
de casi tres mil ciudades en 103 paises. En el informe se especifican las mediciones
del material particulado 2.5 (M Pa5) y el material particulado 10 (M Pyo) por
pg/m3. Si bien, América Latina no es una de las regiones mas contaminadas, en los
diez primeros lugares aparecen algunas ciudades Chilenas, tales como: Coyhaique,
con el mayor indice de contaminacién registrando 64 pg/m?3 de M Py 5y 75 pg/m3
de M Pyg, la ciudad de Osorno, con 64 ug/m?’ de M P» 5, Rancagua, con 75 ,ug/m3
de M Py, y, finalmente, Padre las Casas y Santiago con 64 pg/m? de M Pyg.

El material particulado se clasifica segun su didmetro. El Ministerio del Medio
Ambiente de Chile (MMA 2016)) indica que existen dos tipos de medidas utili-
zadas para clasificar el material particulado: las menores a 10 micrones (M Pyg)
y las menores a 2.5 micrones (M Py 5). E1 M Ps 5 es el mds danino para la salud
humana debido a que su mintsculo didmetro le permite ingresar facilmente al or-
ganismo, provocando enfermedades respiratorias y cardiacas, segin la OMS. Ante
esta realidad, la OMS senala los valores de referencia en la clasificacién del grado
permitido del material particulado en las ciudades, los cuales son los siguientes:
el indice medio anual del M Py 5 es 10 ug/m? y para el M Pg es 20 ug/m?, asi-
mismo, el indice medio 24 hrs del M P, 5 es 25 ug/m> y en el M Pig es 50 ug/m?3,
((OMS 2017)).

Segtin (Vargas 2011), el M P, 5 se produce por las emisiones directas de los procesos
de combustién de fésiles, de la condensacién de los gases de reacciones quimicas en
la atmosfera, de gases precursores como el didxido de azufre, éxido de nitrégeno,
compuestos organicos volatiles, amoniaco y otros. En Chile, Santiago es una de
las ciudades que, histéricamente, ha presentado alertas ambientales, por el indi-
ce medio del material particulado 24 hrs, esto es motivado por su geografia, la
densidad poblacional y los nimeros de agentes contaminantes. En las cifras del
Instituto Nacional de Estadistica (INE), la Regiéon Metropolitana tiene 7,007,020
habitantes, lo que representa el 40 % del total de poblacién del pais, ademas, la
densidad es 454.9 hab/km? ((INE 2014)), también el parque automotriz en el 2011
era apréximadamente de 1,513,678 unidades ((INE 2011)). Cabe resaltar que la
poblacién de vehiculos es el 41.4% del parque vehicular del pais, adicionalmen-
te, existen diversas industrias que generan contaminacién del aire, esto lleva al
Gobierno a tener sistema de alerta temprana en la calidad del aire. En 2012, la
legilacién en Chile modificé la norma de calidad del aire para el M P, 5. La norma
estd en vigencia desde el 1 de enero del 2012, y como consecuencia generé cambios
en el monitoreo de la calidad del aire en el transporte urbano, autos, buses y ca-
miones, también en los proyectos de impacto ambiental. La norma establece que
el indice medio anual del M P; 5 es 20 ug/m3 y el indice medio 24 hrs del M P; 5
es 25 ug/m3 ((BCN 2003)).

En la literatura mas reciente, el estudio de contaminacion del aire en la region
metropolitana de Santiago de Chile ha sido tratado con diferentes metodologias,
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entre ellos se tiene: (Silva et al. 2003) compara los resultados obtenidos utilizando
andlisis discriminante no-paramétrico, redes neuronales, regresion lineal multiple
y modelos MARS (multivariate adaptive regression splines). La utilizacién geoes-
tadistica aplicada por medio del método Kriging ordinario permite crear superficie
de valores estimados de exposicién del M Py (Fuenzalida-Diaz 2015). Desde otro
punto de vista, se tiene el articulo de (Alvarez E et al. 1999), donde se toma el tema
utilizando la metodologia de valoracién contingente (VC), se estima la disposicién
a pagar (DAP) de la poblacién de Santiago por un programa que reduzca 50 %
la contaminacién atmosférica que la afecta. Las estimaciones realizadas permiten
inferir que la DAP promedio individual es de entre 10 y 17 ddlares por afio.

Recientemente, los modelos espacio-tiempo permiten mostrar la distribucion geografi-
ca del riesgo y como estos evolucionan a lo largo del tiempo. Por este motivo, el
uso de modelos bayesianos jerarquicos espacio-temporales se presenta como una
herramienta muy ttil para la vigilancia del M P, 5. Con base en ello, el objetivo del
estudio es aplicar el modelo bayesiano jerarquico espacio-temporales para identi-
ficar patrones espaciales, por medio de los mapas de riego del M Ps 5 en la ciudad
Santiago de Chile, propuesto por (Cameletti et al. 2013). En el trabajo se utiliza
el paquete Integrated Nested Laplace Approximation (INLA) propuesto por (Rue
et al. 2009), que se encuentra en R project library (R 2011).

El trabajo esta organizado como se muestra a continuaci?’n. En la seccién 2, ma-
teriales y métodos, hay una breve descripcién de las ecuaciones, funcionamiento
del programa INLA y su estructuracién en la estimacion de los pardmetros. En
la seccién 3, resultados, se describe la notacién usada, la regién de estudio, anali-
sis descriptivo del M Ps 5 para conocer las caracteristicas de los datos o errores
existentes. En la seccién 4, estimacion del modelo, se detalla la construccién de
triangulacién de region y la estimacién de los pardmetros. En la seccién 5, predic-
cién espacial, se explica c?mo se realiza la prediccién y las construcciones de los
mapas. En la seccién 6, discusion, se refleja la importancia de la metodologia y
facilidad de la prediccion del M P 5 en las regiones a través de los mapas.

2. Materiales y métodos

Los procesos estocasticos en el espacio y tiempo se presentan de la siguiente ma-
nera:
{Z(s;t), s€e D CR*tecICR},

Para cada par de localizaciones (81;t1), ($2;t2) € D x I, donde D C R, I C R, la
covarianza entre las correspondientes variables aleatorias:

C((Sl; tl), (32; tg)) = COV[Z(Sl;ﬁ); Z(Sg; tg)].

Estos procesos suelen descomponerse en una parte no estocédstica que recoge la
variacién a gran escala y otro componente que recoge el comportamiento local, o
variaciéon a pequena escala

Y(s;t) = p(s;t) + Z(s;t), s, teDxR.
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De este modo, el comportamiento global estd determinado por p(s;t), aunque sea
desconocido, y se puede estimar mediante un modelo de regresion adecuado. Una
vez que se ha ajustado un modelo a los datos, el interés es hacer predicciones
en localizaciones no observadas, generalmente el propositos es construir un mapa
completo del fenémeno en la regién de estudio. Hay varios enfoques para esta
construccién de los mapas, pero el método que es usado en este trabajo es el
planteado por (Cameletti et al. 2013).

Segin (Banerjee et al. 2014) en los modelos espacio-temporal bédsicamente el ob-
jetivo es descomponer la variable respuesta en tres partes. Una, debido a la ten-
dencia con o sin covariables, la otra parte, al espacio-temporal, y por ultimo, a
un error aleatorio. La notacién y(s;,t) corresponde a las realizaciones de un pro-
ceso espacio-temporal Y (+,-): en este caso, representan la concentracién promedio
diaria del M P55 en la estacién ubicada en s;, con i = 1,2,...,d y en el tiempo
t=1,...,T. El modelo propuesto por (Cameletti et al. 2013) establece lo siguiente:

y(si7t) = Z(si7t)ﬂ + 6(3171;) + E(sht) (1)

Donde

1. B= (6, ...,BP)T son los pardametros.
2. z(s;,t) es un vector de covariables asociada a y(-,-).
3. €(8;,t) ~ N (0,02) es el error de medicién (un ruido blanco).

4. &(s;,t) es la realizacion del proceso de estado, es decir, el verdadero valor no
observado de la contaminacién, que tiene una estructura de un proceso auto
regresivo:

£(8;,t) = a&(s;,t — 1) + w(s;, t)

2
cont=2,..T,|al<],&(s;1)~N (O, 11#) y w(8;,t) tiene distribucién
gaussiana de parametros con media cero y funcién de covarianza que solo
depende del espacio, en otros términos, para i # j

0 si t#t
Cov [w(s;,t),w(s;j, )] { c2C(h) si t=t

Donde Var [w(s;,t)] = 02, para cada s;, t y h =|| s; — s; ||,

C(h) = (kh)" K, (rh)

b
F(V)2u—1

Donde K, es la funcién de Bessel de segundo tipo modificada de orden v > 0;
ademads, v > 0 es el pardmetro suavizamiento, su valor entero determina la
diferencia en media cuadrética y x > 0 es el pardmetro de escala ((Whittle
1963)).
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Para t fijo, se reescribir la ec. en forma vectorial:
ye=zB+E& +€, & =aki 1 +w (2)

donde € ~ N (0,021, w; ~ N(O,E:agi) con ¥ = (O] s — 55 |I))
Y = (y(31, t)a v 7y(8dat))T7 2t = (Z(817t)T7 s az(sdvt)T)T7

& = (&(s1,t),...,&(8q,1))T con & ~ N (O7 %) Los parametros a estimar son

2 2
B,o2,a,0%, K.

d
Q=1

El procedimiento se enfoca en las ecuaciones diferenciales parciales estocasticas
(EDPE) junto con el algoritmo INLA para superar los problemas computacionales
relacionados con el modelamiento de campo gaussiano (CG). Adem4s, se usa cam-
po aleatorio de markov Gaussiano (CAMG) para el modelado del proceso espacial
en la dependencia de los datos observados por unidades de area con respecto a las
cuadriculas regulares, la estructura reticular o las regiones geograficas. Por otro
lado, la inferencia bayesiana, se realiza a través de las técnicas de la cadena de
Markov Monte Carlo (CMMC), esto es un reto debido a los problemas de con-
vergencia y grandes cargas computacionales. Sin embargo, en el marco bayesiano,
el tratamiento comun para hacer inferencia en un modelo (es decir, estimacién
de pardmetros y prediccién espacial) es el muestreo en CMMC, esta propuesta
consiste en representar un CG con funcién de covarianza Matérn como un CAMG
mediante las EDPE. Basicamente, las EDPE usan una representacién de elementos
finitos para definir el campo Matérn en combinacion lineal con las funciones bési-
cas definidas en un dominio D triangulado. Esto es subdividir D en un conjunto
de tridngulos que no se intercepten entre si, se encuentren en un borde y esquina
comun.

Utilizando el programa INLA, lo primero es construir la malla de la regién, resulta
ser una malla con pequenos tridngulos en el dominio de interés, y tridngulos més
grandes en la region exterior. Asi pues, la malla se construye tomando los puntos
iniciales corresponden a las estaciones de monitoreo, entonces los puntos donde
comienza la triangulacion, permite definir un dominio que es un poligono convexo
y que contiene a la region de interés.

Con respecto a la prediccién espacial, vale la pena senalar que el algoritmo INLA
proporciona la distribucién condicional a posteriori de &€ para todos los n vértices
de la triangulacién. Una vez que se da £, inmediatamente se obtiene una prediccién
para y; que se mapea el dominio triangulado. Esta es una ventaja considerable en
términos de tiempo de calculo con respecto a los métodos de CMMC que requieren
primero obtener la distribucién condicional completa de los parametros, y luego
simular a partir de la distribucién predictiva posterior de y(sg, t) para cada sg € D.
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3. Resultados

Los datos fueron medidos en once estaciones de monitoreo, y se obtuvieron del
Ministerio del Medio Ambiente de Chile. Cada registro es el promedio del dia
desde el 1 de enero de 2012 hasta el 31 de enero de 2014 para distinguir las
estaciones se utiliza la notacién mostrada en Tabla [I} se usan letras mayusculas
para hacer distincién de las estaciones y facilitar las notaciones. Los registros de la

Tabla 1: FEstaciones de monitoreo.
Notacién Nombre de la estacion

Independencia

La Florida

Las Condes

Santiago(P. Ohiggins)

Pudahuel

Cerrillos

El Bosque

Cerro Navia

Puente Alto

Talagante

Quilicura

<H®LIOTOZ 2

base de datos estan diferenciados de la forma siguiente: estacion, fecha, longitud,
latitud, promedio de la temperatura (TEM), promedio de la humedad relativa
(HR), promedio de la velocidad del viento (VV) y el promedio del M P» 5 por cada
dia, todas estas mediciones se realizaron por estacién de monitoreo, esto equivale
a una matriz de ocho columnas en donde las filas representan las estaciones por
dia.

3.1. La region de estudio

El area de estudio es la Region Metropolitana de Santiago de Chile, la cual esta
ubicada en la zona central y es la capital del pais. Segin informacién del (ODEPA
2015), la superficie de la regién es de 15,403.2 km?, con una extensién entre los
32° 55 y 34° 19’ de latitud, y entre los 69°47" y 71°43’ longitud. Las estaciones
de monitoreo de la calidad de aire estan ubicadas por latitud y longitud como se
muestra en Figura [T}

3.2. Analisis descriptivo

La geoestadistica tiene como objetivo proporcionar descripciones cuantitativas de
las variables naturales distribuidas en el espacio o en el espacio tiempo (Chiles &
Delfiner 2009); para ello, se generan los mapas de la regién o drea de interés, los
cuales llevan a caracterizar el riesgo o valorar el ambiente, asi son usados como
herramienta de prediccién. En esta seccién se realizar? un andlisis preliminar de
la base de los datos que nos permitira controlar la presencia de posibles errores en
la fase de introduccién de estos, es decir, se detectar?n los valores fuera de rango,
o la presencia de valores perdidos, luego se realizar? su respectiva correccién.
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Figura 1: Region de estudio y las ubicaciones de las estaciones de monitoreo.

En la Tabla[2] el resumen de los promedios y las desviaciones estandar del M P, 5,
por estacion de monitoreo segiin afio. Se observa la variabilidad de las mediciones

Tabla 2: Promedio (z) y desviacidn (o) del M Py 5 por estaciones.

Afio F L M N O P Q R S T \%
2012 | Z | 23.76 26.15 19.99 26.59 26.95 25.39 28.26 29.24 2826 21.74 24.78
o | 11.85 11.63 8.1 14.09 19.82 14.72 15.65 21.07 11.64 14.56 13.73
2013 | = | 2441 25.86 21.53 27.82 2470 26.71 29.58 27.28 35.29 21.06 25.07
o | 11.36 10.95 7.57 12.25 15.08 13.40 15.02 17.62 15.11 12.14 11.74
2014 | T | 28.20 29.61 23.25 2446 29.53 31.33 3298 33.14 27.01 19.17 28.83
o | 16.20 1855 13.08 12.60 24.48 20.84 2249 2249 15.83 12.28 19.76

por estacion del M Ps 5, en particular la estaciéon R presenta el mayor promedio
en el 2012 y en el 2014. La estacién S tiene el mayor promedio en el 2013. Las
estaciones con los menores promedios: M en el 2012, y M | T en el 2013 y 2014.
Las estaciones F, M, P, Q y V tienen un comportamiento creciente en cada ano.

En la Figura[2] el gréfico de barras describe los promedios anuales de la concentra-
cién del M P, 5 por estacién y la recta horizontal a la altura de 20 ug/m?, siendo
esta 17nea correspondiente al indice medio anual segin la legislaciéon vigente en
Chile permitida. En la figura, se aprecia que casi todas las estaciones monitoreo
superan la norma anual salvo la estacién T en el 2014. En la Tabla [3] se detallan
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Figura 2: Nivel concentracion promedio del M Ps 5 anual por cada estacion de
monitoreo.

los niimeros de los dias por ano de las estaciones que superan el umbral de la Ley
de Chile del indice medio anual del M Ps 5. En el 2012, las estaciones N, O y R
presentan mas de 30 dias por arriba del indice permitido, asimismo, en el 2013 las
estaciones Q, R y S tienen mas de 30 dias, también el 2014 las estaciones F, L, O,
P, Q, R, Sy V tienen mas de 30 dias. Se puede apreciar que existe un aumento
importante del total de dias en que se superan el umbral de la norma en el 2014
respecto a los anos anteriores. En la Figura [3] la estacién T tiene la mediana me-

Tabla 3: Nimeros de los dias que superan el umbral del 20 ug/m?® por estacion y
por ano.
Aiio F L M N O P Q R S T A\ Total de dias

2012 13 13 1 33 41 25 43 57 17 18 24 285
2013 8 15 0 25 29 21 36 49 57 7 18 258
2014 | 46 57 17 16 58 49 69 71 39 12 54 488

nor por cada ano, al contrario que la estacién S tiene la mayor mediana en 2012 y
2013, asimismo, en el 2014, P y Q tienen la mayor mediana. Se puede apreciar que
existen mediciones de valores extremos en la mayoria de las estaciones y en general
los datos son levemente asimétricos. En los meses junio-septiembre correspondien-
do a la temporada de invierno en la ciudad de Santiago, se observa un incremento
significativo en la mediana del M Py 5 (Figurald]). Por otro lado, se realiza el gréfico
de densidad del M P, 5, donde se observa que no existe simetria. Si aplicamos la
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transformacién logaritmo al M P55, entonces el grafico se puede apreciar que su
soporte esta alrededor del intervalo de 1,5 a 4,5 y el centro es apréximadamente
en 3 en escala logaritmica, de modo que esto es muy util para el programa INLA
y la estimar del modelo (Figura [5)).

En la base de los datos existen valores pedidos en las variables TEM: 465 datos,
HR: 2 datos, VV: 2 datos y el M P, 5: 141 datos. Esta pedida se debe a causas
desconocidas, pero se sabe que las mediciones se hacen con aparatos electrénicos
que de alguna manera u otra dejan de realizar los registros, algunas veces se debe
a las averias. En este caso, se hizo imputacién de los valores perdidos con un
programa de la libreria de R Project llamado VIM ( Visualization and Imputation
of Missing Values), la cual usa un método de regresién (Templ et al. 2011a).
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Figura 5: Densidad del M P55 y la transformacion.

4. Estimacion del modelo

Utilizando el programa INLA, lo primero es construir la malla de la region, esto
resulta ser una malla con pequenos tridangulos en el dominio de interés, y triangulos
mas grandes en la region exterior. Asi pues, el nimero de los vértices es 120, y los
tridngulos 211, (Figura @ Los puntos azules son las estaciones validas, es decir,
sus valores son de referencia para la estimacién de los pardmetros del modelo,
junto con los puntos rojos que son las otras estaciones.

4.1. Parametros estimados del modelo

En esta seccion, se describe c?mo hallar los pardmetros del modelo; as?, después
que se construye la malla, se crea una matriz de covarianza espacial de Matérn
de pardametro y coeficiente de suavizamiento v = 2, con la malla construida se
obtienen los nuevos valores en los nodos (los vértices de los tridngulos), en el
cual se estima y(-,-) con el programa INLA. Los valores de los parametros de la
ecuacion que se muestran en la Tabla Resultando que el valor del intercepto
es apréximadamente 3.159, es decir, el valor real es exp(3.159) = 23.54704, ya
que se transformaron los valores del M Ps 5 (Figura [5)), asi que, el intercepto del
modelo es el valor méas explicativo y muy significativa para el nivel del M Ps 5
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Figura 6: Triangulacion de la region en estudio.

con las covariables. Igualmente, la desviacion estdndar 9.97635618 indica una alta
variabilidad del modelo.

Tabla 4: Pardmetros estimados del modelo de la ec. (@, desviacion estdndar y
cuartiles.

SD Q1 Q2 Q3
Intercepto 3.1592187 9.97635618 -18.3223555 3.2851794 23.8997833
Longitud -0.8210709 0.0257748 -0.8716835 -0.821069 -0.7705155
Latitud -0.3321282 0.02302713 -0.3773363 -0.3321298 -0.2869523
TEM -0.7150994 0.03822415 -0.7903873 -0.7150201 -0.6403191
HR -0.3173094 0.02975235 -0.375842 -0.3172705 -0.2590455
VvV 0.6141912 0.02736371 0.5605062 0.6141778 0.6679012

Por otro lado, se obtienen los hiperparametros del modelo, y todos los calculos de
los posteriores (media, desviacién estandar y cuartiles), se muestra en la Tabla Se
observa una mayor variacién en el término espacial en lugar del error de medicién;
adem?s, el valor del AR(1), los coeficientes de correlacién temporal ratifican una
persistencia de un modelo a corto plazo para el M P; 5.
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Tabla 5: Estimacion del posterior de la ec. @), desviacion estandar y cuartiles..
SD Q1 Q2 Qs

o2 | 3.0452565 | 4.607415 E-02 | 2.9565503 | 3.0444838 | 3.137408
o2 | 81791904 | 5.972116 E-00 | 1.8639261 | 6.5285297 | 24.197699
0 1.8947079 | 5.213733 E-01 | 1.0814515 | 1.8210587 | 3.115985
a 0.9999612 | 5.025567 E-05 | 0.9998319 | 0.9999763 | 0.999997

e o g

5. Prediccién espacial

Para el desarrollo de las predicciones espaciales del M P, 5 en un dia determinado:
primero, se considera una malla que es dividida en 71x80 puntos en cuadrado de
area 1.25x1.25 km que van desde la latitud 33.8 a 33.5 en la direccién norte y
desde la longitud 71 a 70.4 en direccién este; segundo, para cada dia (1 a 1095), se
construye una malla por cada registro de TEM, HR y VV, es decir, que las mallas
por cada registro son matrices tridimensionales de la superficie (latitud, longitud,
dia); posteriormente, con los pardmetros estimados por el programa INLA tanto
del modelo como del posterior, se presenta el resultado para la concentraciéon del
M Py 5 el dfa 19 de julio de 2014 y la probabilidad de exceder el umbral de 25ug/m3
(Figura [7)).

19/07/2014 19/07/2014
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T T T T T T T T T T
=712 =710 -708 -70.6 -70.4 -71.2 -71.0 -70.8 -70.6 -70.4

Este Este

Figura 7: Mapa de prediccion M Py 5 y mapa de probabilidad de exceder el umbral
25ug/m3 en escala logaritmica, para el dia 19 de julio de 2014..
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6. Discusion

El programa INLA muestra ser una gran herramienta para la prediccién espacial
del M P55 usando los mapas. Basta tener el modelo estimado y luego introduce
un dia determinado, de esta forma, se conoce el mapa de prediccién y el mapa
de probabilidad que excede el umbral 25ug/m?. Es muy eficaz, til para crear
seguimientos de las alertas tempranas de la contaminacion del aire en la Regién
Metropolitana Santiago de Chile. Recapitulando, este procedimiento podria ser
aplicado en otras zonas de Chile u otros paises que poseen una alta tasa de conta-
minacién. En sintesis, se muestra una prediccién de la fecha 19 julio de 2014 como
una evidencia del mapa de contaminacion del aire y su mapa de probabilidad de
exceder el umbral permitido en términos del M P, 5 en escala logarftmica (Figura
E[). En el mapa, se detallan las regiones de alto grado de contaminacién del aire,
y las zonas bajas de contaminacién del aire por la presencia del M Ps 5. Las zonas
con valores superiores a 3.2 se consideran que exceden la norma del 25ug/m?, por
el contrario, se puede apreciar en la Figura |7| que las zonas que se encuentran en
azul indigo son aquellas que no exceden la norma. Finalmente, el modelo detec-
ta las zonas criticas que generan contaminantes como se especifica en la longitud
70.5 y latitud 33.4, alli hay una zona industrial y las zonas de color rojo oscuro el
programa INLA estima correctamente, ya que, no se tienen mediciones.
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