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RESUMEN

En 2020, el brote del nuevo virus SARS-CoV-2 obligé a diversos gobiernos alrededor del
mundo a tomar medidas para prevenir y mitigar su transmision. Una de las medidas
m&s importantes fue la restriccion al movimiento. Esta medida tuvo efectos positivos
adicionales, como la reduccién de la contaminacion atmosférica por diéxido de nitrégeno
(NO3). América Latina es una de las regiones con menos estudios realizados sobre esta
tematica, y la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA) no es la excepcion.

En este trabajo nos proponemos cuantificar la reduccién de la columna de NOsy durante
la restriccién a la circulacion en CABA entre el 20/03/2020 y el 06/11/2020. Utilizando
datos histéricos de conteos de vehiculos en peajes, informacién meteorolégica e imagenes
satelitales de la columna de N Os troposférico, se evaluaron algoritmos de machine learning
y luego de seleccionar el mejor se simulé la columna de NOsz en un escenario contrafactual
sin restricciones, para finalmente comparar con los datos observados con las restricciones
aplicadas.

En este trabajo se logré desarrollar statisfactoriamente modelos de machine learning de
buen desempeno relativo tanto para la estimacion de la circulacién vehicular como para
la concentracion de la columna de NO,. Se estimé que la concentracion de la columna de
NO; disminuyd un 39 % en el primer mes y un 9% durante todo el perfodo.

Palabras claves: Contaminacién atmosférica, N Oo, restricciones al movimiento, Machine
Learning, Prophet, imagenes satelitales, series temporales






ABSTRACT

In 2020, the outbreak of the new SARS-CoV-2 virus forced various governments around the
world to take measures to prevent and mitigate its transmission. One of the most important
measures was the restriction of movement. This measure had additional positive effects,
such as the reduction of atmospheric pollution by nitrogen dioxide (NOz). Latin America
is one of the regions with the fewest studies conducted on this topic, and the Autonomous
City of Buenos Aires (CABA) is no exception.

In this work, we aim to quantify the reduction of the NOs column during the movement
restriction in CABA between 03/20/2020 and 11/06,/2020. Using historical vehicle count
data at tolls, meteorological information, and satellite images of the tropospheric NOo
column, machine learning algorithms were evaluated. After selecting the best algorithm,
the NO3 column was simulated in a counterfactual scenario without restrictions, to finally
compare with the observed data with restrictions. In this work, machine learning mo-
dels with good relative performance were successfully developed for both the estimation
of vehicle circulation and the concentration of the NOy column. It was estimated that
the concentration of the NOs column decreased by 39 % in the first month and by 9%
throughout the entire period.

Keywords: Air pollution, NO2, movement restrictions, Machine Learning, Prophet, sa-
tellite imagery, time-series
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1. INTRODUCCION

1.1. Descripcién del problema y motivacion

La pandemia del virus SARS-CoV-2 obligé a los diferentes gobiernos a establecer aisla-
mientos sociales obligatorios y restricciones al movimiento dentro y entre ciudades. Estas
estrategias de control son efectivas contra enfermedades infecciosas, especialmente contra
aquellas de sintomatologia tardia o escasa [1], como lo es el COVID-19. En la Repiblica
Argentina se establecié el 20 de marzo del 2020 el llamado Aislamiento Social, Preventivo
y Obligatorio (ASPO) para combatir la enfermedad, a fin de mitigar su propagacién y su
impacto en el sistema sanitario [2]. En la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA), la
restriccién de circulacion finalizé el 6 de noviembre del 2020, con una duracién de poco
mas de 7 meses. Sin embargo, las restricciones a la circulacién tuvieron diversos efectos
secundarios, entre ellos la disminucion de las emisiones de gases contaminantes y de efecto
invernadero, dada la reduccién de la actividad industrial y de la circulacién vehicular |3,
4].

Uno de los gases contaminantes mas relacionados a la circulacion vehicular es el didéxido
de nitrégeno (NOz) [5, 6]. Este es un contaminante atmosférico comin en éreas urbanas
donde la principal fuente de emisién es el transporte vehicular [7]. Los impactos de la
calidad del aire tanto en la salud humana como en el medio ambiente son importantes
areas de investigacién [8, 9, 10]. Distintos estudios de corte epidemiolégico evidenciaron
asociaciones causales entre exposicion ambiental al NOs y efectos adversos en la salud,
como aumento de la mortalidad [11} |12, 13], aumento de casos de cancer de pulmén [14] y
asociaciones a diferentes enfermedades, inclusive a partir de exposiciones a corto plazo [15]
trayendo entre otras consecuencias un aumento en la admisién hospitalaria. Los valores
actuales maximos recomendados por la Organizacién Mundial de la Salud (OMS) son 10
pg/m?3 (media anual), 25 pg/m?3 (media diaria) y 200 pug/m? (media horaria) [16]. Para
CABA son de 40 PPB (media anual) y 200 PPB (media horaria) [17]. Contrariamente a
otros gases, como el diéxido de carbono (C'Oq, el principal gas de efecto invernadero), el
tiempo de vida (o tiempo de permanencia en la atmésfera) del NOs es muy corto, entre uno
y dos dias [18, [19], alcanzando su maximo en invierno [20]. Esto evita que las moléculas
de este gas sean transportadas lejos de su fuente de emisién y hace que variaciones en
la cantidad de gas emitido tengan un efecto casi inmediato sobre las concentraciones
observadas. Esto quiere decir que, de observar zonas de alta concentracién de NOs, su
emision ocurrié muy recientemente y que su fuente de emisién se encuentra muy cercana.

Para predecir como cambian las concentraciones de contaminantes existen modelos
de calidad de aire de distintas escalas [21, [22, 23]. Entre ellas se encuentran las que se
basan en modelos quimicos y procesos que interrelacionan las fuentes, los sumideros y
otros procesos transformativos clave. Algunos modelos suelen necesitar de una considerable
potencia computacional, dificilmente accesible. Por otro lado, existen modelos que se basan
en representaciones estadisticas o de aprendizaje automatico que se ajustan a observaciones
empiricas |24] y que pueden implementarse con requisitos computacionales mas modestos.
La capacidad de pronosticar los niveles de contaminacién es importante para una amplia
gama de partes interesadas; entre ellas, las autoridades regionales, que podrian querer
aplicar estrategias adaptativas de gestién del trafico que minimicen la exposicién de los
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grupos vulnerables.

Los métodos de prediccién por algoritmos de machine learning se han utilizado a me-
nudo para mitigar algunos de los retos asociados a la construccién de modelos de enfoque
quimico de alta resolucidn para su uso a escala local. Si bien tales algoritmos no buscan
reemplazarlos en la modelizacién de las contribuciones de las fuentes y el destino del con-
taminante, si ofrecen un método alternativo para utilizar las mediciones locales histdricas,
comprender los efectos de otras variables y predecir los cambios de concentracién del gas
[25].

Existen pocos intentos de realizar modelos de machine learning de la concentracién de
NO; en funcién de variables ambientales y antropogénicas previos al afio 2020 [26, [27]. Sin
embargo, las grandes fluctuaciones de la concentracién de NO2 y del trafico vehicular en las
ciudades producidas por las restricciones al movimiento impuestas en el 2020, presentaron
una oportunidad sin paralelo para abordar esta problematica,como se observa en el gran
nimero de nuevos trabajos publicados a partir de ese ano [28] 29, 30, 31} 32, |33} 34, |35,
30, 37]. Como los modelos de inteligencia artificial permiten hacer predicciones atin sin
tener datos de emisiéon, estos han sido ampliamente utilizados para estimar el impacto de
la abrupta disminucién del flujo vehicular durante el aislamiento en la concentracién de
NOs en distintas ciudades del mundo.

En general, estos trabajos utilizan la informacién relacionada a la concentracién de
NOQO> obtenida de dos principales fuentes de medicién: mediciones en superficie y medi-
ciones a distancia. Las primeras provienen de estaciones de referencia distribuidos en la
zona de interés. Tienen como ventaja una gran resolucién temporal y que las mediciones
son directas. Si bien la cantidad de este tipo de instrumentos instalados estd en aumen-
to a fin de mejorar la salud publica, existen grandes desigualdades entre su distribucion
en los paises en via de desarrollo en comparacién a los desarrollados. Por otro lado, las
mediciones a distancia se refieren a las imagenes satelitales. De ellas, se destaca el sensor
TROPOspheric Monitoring Instrument (TROPOMI) integrado en el satélite Sentinel-5P
del programa Copernicus perteneciente a la Agencia Espacial Europea (ESA) [38], cuyas
grandes ventajas son su gran cobertura y resolucién espacial, su cantidad de instrumentos
medidores y la disponibilidad de la informacién.

Por otro lado, los trabajos que describen la construccién de modelos predictivos para
la concentraciéon de NOs suelen usar la estrategia de Business As Usual (BAU), donde se
realiza una prediccién en todo el periodo de estudio con datos histéricos y manteniendo
la tendencia observada hasta un momento previo. Los algoritmos maés utilizados encon-
trados en la bibliografia fueron Random Forest, Redes Neuronales, Regresiones Lineales
Multivariadas y/o Boosting. Si bien, en la mayoria de los casos, se integran componentes
temporales en los modelos, son pocos los que utilizan modelos de series temporales 39, |25].
Ejemplos de estos ultimos utilizan un algoritmo relativamente novedoso llamado Prophet
[40]. Sin embargo, no se encontraron trabajos publicados donde modelo fuese utilizado
para hacer predicciones CABA.

1.2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es cuantificar la reduccién de la concentraciéon de la
columna de NOs sobre la Ciudad Auténoma de Buenos Aires durante las restricciones al
movimiento del 2020 (20/03 al 06/11) impuestas para combatir la propagacién del virus
SARS-CoV-2. De él, se desprenden cinco objetivos especificos:
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. Realizar un analisis exploratorio de la columna de NO, troposférico medida sobre
CABA, el conteo de pases de vehiculos en peajes, como indicador de la circulacion
vehicular, y la meteorologia, previo y durante las restricciones al movimiento.

. Desarrollar un modelo que permita pronosticar como hubiera sido el flujo vehicular
de no haber habido restricciones al movimiento.

. Desarrollar un modelo que permita pronosticar la concentracién de la columna de
NO> de no haber habido restricciones al movimiento a partir de los datos histéricos
de NO> y meteoroldgicos y del prondstico del conteo vehicular durante las restric-
ciones al movimiento de no haberla habido.

. Obtener una estimacion de la reduccién de la columna de NOs comparando el
pronéstico en un escenario BAU con su valor observado.



1. Introduccion




2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Datos

2.1.1. Columna de NO, troposférico

La informacién de la columna de NOj troposférico (OFFL/L3_NQO3) fue medida por
el satélite Sentinel-5P del programa Copernicus perteneciente a la ESA. El conjunto de
datos L3 se descargd desde la API Javascript de Google Earth Engine (GEE), con una
resolucién espacial de 0.01°x0.01° (aproximadamente 1 Km x 1 Km) como resultado
del sobremuestreo de los datos L2 OFFL NO; de TROPOMI por GEE utilizando la
herramienta harpconvert. Su extensién espacial fue la suficiente para englobar a CABA
(Vértices del poligono en la proyeccién WGS84: -34.52°;-58.33° / -34.73°-58.33° / -34.73°;-
58.56° /- 34.52°;-58.56°), conteniendo 528 pixeles. El conjunto de datos GEE OFFL NO,
(en unidades de pmol/m?) fue previamente filtrado para eliminar los pixeles con valores
de calidad inferiores al 75 %. El conjunto de datos estd disponible desde el 08/07/2018
hasta la actualidad. Sin embargo, el 29 de noviembre de 2020, la versiéon disponible de
los datos fue actualizada a 1.4.0V presentando diferencias con la versién anterior en los
criterios de recogida y preprocesamiento [41]. Por esta razén, los datos posteriores al 29
de noviembre de 2020 se excluyeron del analisis. Como resultado, se descargaron todos
los rasters disponibles entre las fechas 08/07/2018 hasta el 26/11/2020 con una resolucién
espacial de aproximadamente un dia (teniendo una observacién en la mayoria de los dias
pero habiendo dias sin observaciones, mientras que otros presentaron dos).

Para el andlisis de las series temporales, se utilizé la media de la columna de NOs
troposférico en una regién especifica de interés, denominada mdscara. La mdscara fue
definida siguiendo los pasos siguientes:

1. Para cada mes, se calculé un nuevo raster de columnas promedio de NOs troposféri-
co.

2. De esos 29 réasters obtenidos, se identificaron los pixeles cuyo valor superaron el
percentil 70 de su correspondiente raster.

3. Se seleccionaron todos los pixeles identificados en el punto anterior, comunes para
los 29 rasters del promedio de columna de NOy mensual.

Estos pasos fueron representados en la Figura [2.1

La necesidad de la construccién y utilizaciéon de la mdscara queda en evidencia al
comparar las observaciones mensuales medias de los abriles 2019 y 2020 (primer mes
completo en restricciones al movimiento), donde la distribucién espacial de su cociente
present6 una heterogeneidad destacable (Figura .

La mdscara obtenida para el andlisis estd presentada en la Figura[2.3] conteniendo 259
pixeles. De esta forma, se pudo obtener una region de mayor columna de N Qs troposférico,
es decir, aquella zona donde méas se concentra el gas, que consideramos la potencialmente
mas afectada, excluyendo del anédlisis zonas con valor bajo de concentracién en la columna.

Para cada dia se calculé el valor promedio de los pixeles contenidos dentro de la mdscara
obteniendo asi un valor de columna de NQOs promedio diario con una resolucién temporal
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Fig. 2.1: Diagrama de los pasos realizados para la construccién de la méscara

casi diaria desde el 08/07/2018 hasta el 26/11/2020. Por tltimo, se realizaron distintas
transformaciones de esta variable (logaritmo, raiz cuadrada, etc.) para realizar distintos
tipos de ensayos que seran descritos mas adelante.

2.1.2. Variables meteorolégicas

La informacién meteorolégica fue compartida por el Servicio Meteorolégico Nacional
(SMN). El pedido se realizé en su web de contacto (https://www.argentina.gob.ar/
smn/institucional/contacto)). Esta informacién fue medida en la estacién “Observato-
rio” ubicada en el barrio de Villa Orttizar de CABA. La informacién obtenida junto con
las variables nuevas creadas a partir de ella se presentan en la tabla

Tab. 2.1: Variables meteorolégicas utilizadas.

Nombre Abreviacién Resolucién temporal  Origen
Temperatura Horaria (°C) Th Horaria SMN
Tiempo presente TP Horaria SMN
Temperatura Media Diaria (°C) Tq Diaria Calculada
Ocurrencia de Precipitaciones horaria OPy Horaria Calculada
Ocurrencia de Precipitaciones diaria OP4 Diaria Calculada
Direccién Cardinal del Viento Horaria SMN
Intensidad del Viento horario (Km/h) IV} Horaria SMN

Intensidad del Viento diaria (Km/h)  IVy4 Diaria Calculada
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Fig. 2.2: Mapa del cociente abril 2020 sobre abril 2019 de las columnas mensuales promedio de
NOs.

En todos los casos, se pudo obtener informacién desde el 08/07/2018. La T}, es la tem-
peratura medida a principio de cada hora, mientras que el T'P es la descripcién cualitativa
del tiempo siguiendo el cédigo Synop [42]. A partir de la T}, se pudo calcular la Ty como
el promedio diario de la primera. Ademds, a partir del TP, se generaron las variables O Py,
y OP;. Estas iltimas indican si en esa hora o dia respectivamente precipité. Se considerd
que precipité cuando T'P tomé uno de los valores siguientes: 20-27, 29, 31, 50-69 6 80-98.

Por dltimo, la informacién relacionada al viento compartida por el SMN se encontraba
descripta de forma vectorial por su intensidad y direcciéon resultante medida por hora.
La direccién estaba definida por 16 rangos cardinales discretos que fueron cuantificados
en angulos tomando como su direccién puntal el centro de cada uno de los 16 rangos
cardinales. A fin de obtener la I'Vy, se calculd la resultante vectorial diaria del viento y se
guardd dnicamente su intensidad.

Ademéds, de las variables Ty y IV, se construyeron las mismas variables a varios lags,
denominadas Ty_,, vy IV;_,, donde n corresponde a la cantidad de dias de lag aplicados.

2.1.3. Conteo Vehicular y Dias Feriados

La informacién del conteo vehicular se encuentra disponible en la plataforma de da-
tos abiertos de CABA [43]. Contiene informacién sobre la cantidad de pasos horarios de
vehiculos segiin su categoria (motocicletas, automdviles con y sin trailer o vehiculos pesa-
dos de dos a seis ejes), tipo de cobro (Efectivo, Mercado Pago, Rec. Deuda, Tag, Exento,
Tarjeta Magnética, Violacién o CPP) y sentido (Provincia o Centro). Se descargaron los
datos de 2019 y 2020 y se calcularon los pasos totales en CABA entre el 01/01/2019 y el
31/12/2020 por hora y por dia, obteniendo de esta forma una misma vairable en dos reso-
luciones temporales distintas: Vj, y Vy (conteo vehicular horario y diario respectivamente).
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Fig. 2.3: Mapa de la extensién de la mdscara.

El listado de dias feriados y no laborables (denominados en conjunto como feriados)
de los anos 2019 y 2020 fue obtenido del Ministerio de Educacién de la Nacién [44] y del
Ministerio de Interior de la Nacién [45].

2.2. Analisis exploratorio

En primera instancia, se realizé un analisis descriptivo de los datos, se maped la co-
lumna de NOs troposférico promedio mensual para los meses de febrero y abril del 2019
y 2020 sobre la regién de estudio. Se eligieron estas fechas ya que febrero y abril 2020
representan los meses enteros inmediatos previo y posterior al inicio de las restricciones,
a su vez, los del ano 2019 permiten realizar una comparacién manteniendo las variables
climaticas aproximadamente similares. Luego se compararon distintos tipos de medidas
resumen para los periodos antes y durante las restricciones al movimiento. En particular,
siendo que la columna de NQOs troposférico y el conteo vehicular presentaron compor-
tamientos ciclicos observables a simple vista, se realizé un andlisis de series temporales
aplicando transformaciones de Fourier, autocorrelogramas y gréaficos agrupados por hora
del dia o dia de la semana (segun corresponda) a fin de entender cuales son las frecuencias
m&s importantes que componen ambas series temporales.

En segunda instancia, se calcularon correlaciones de Spearman entre todas las variables
cuantitativas de misma resoluciéon temporal con distintas transformaciones y a distintos
lags. Este andlisis permitié observar de forma sencilla las asociaciones existentes entre las
variables y ¢cémo estas relaciones se modifican al aplicar las distintas transformaciones.
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2.3. Cuantificacion de la reduccion de la columna de NO,

De forma general, para realizar la cuantificacion de la reduccién de la columna del NOs
troposférico se generé un prondstico del conteo vehicular esperado durante el periodo
posterior al 20/03/2020 de no haberse instaurado las restricciones al movimiento. Lue-
go, se calculd la columna esperada de NOs sin restricciones al movimiento posterior al
20/03/2020. Por ultimo, se analizaron tales predicciones y se realizaron comparaciones
entre ella y los valores observados, cuantificando la reducciéon de la columna de NOy que
consideraremos debida a las restricciones.

En las siguientes secciones se utilizard un algoritmo relativamente novedoso llamado
Prophet [40|, construido para determinar una combinacién robusta de hiperpardmetros
con el fin de generar predicciones precisas para datos con tendencias y estructuras perio-
dicas. Prophet es utilizado en diversas aplicaciones de Meta (ex Facebook) para generar
previsiones precisas para la planificacién y el establecimiento de objetivos. Se ha compro-
bado que supera otras estrategias [46] en ciertos escenarios. Los valores atipicos, los datos
faltantes y los cambios bruscos en las series temporales son manejados eficientemente.
Prophet estd basado en un modelo generalizado aditivo en el que se ajustan tendencias no
lineales con periodicidad anual, semanal y diaria.

A diferencia de la validacién cruzada de los métodos estandar de regresién o clasifi-
cacién, el proceso integrado y recomendado por los autores [40] incluye el ajuste a los
datos histéricos durante un periodo determinado, proporcionando previsiones continuas
con N dias de antelacién y repitiendo el proceso durante una ventana movil de periodos
de medicién. También hay parametros que se pueden ajustar manualmente y que pue-
den mejorar el rendimiento. Entre ellos se encuentra la definicién manual de los puntos
de cambio (change points, o puntos en el tiempo en los que la tendencia general cambia
significativamente).

2.3.1. Estimacion del conteo vehicular durante el periodo de restricciéon
al movimiento si no lo hubiese habido

En esta primera parte, se construyé el llamado Modelo 1: un modelo Prophet cuya
férmula es la siguiente:

Log1o(V)(th, Th, OPp) = Bo + Sa(tn) + Ss(tn) + Sas(tn) + Sap(tn) + F(tn)+

(2.1)
B1 x T + B2 x OB,

donde Log19(V},) es el conteo vehicular horario con una transformacién logaritmica en
base 10, t;, es la hora de la observacién (distinguiendo por dia y ano), fp es la tendencia
general constante, S, es la periodicidad anual, S es la periodicidad semanal, Sy es la
periodicidad diaria de los dias de semana, Sy es la periodicidad diaria de los dias del fin
de semana, I es el efecto de los feriados y 81 y (2 son los coeficientes de regresién de las
variables T}, y OP), respectivamente (variables descritas en la seccién .

Primero, se realizé la hiperparametrizacién del modelo. Esta consistié en una optimi-
zacién bayesiana de 1000 iteraciones a minimizar el error cuadratico medio (RMSE por sus
siglas en inglés). Dentro de cada iteracidn, se realizé una validacién cruzada a futuro [40]
forzando que los conjuntos de entrenamiento abarquen al menos un ano y usando tres folds
cuyos conjuntos de test sean de igual tiempo, traduciéndose en conjuntos de validacion
de 632 horas (26.33 dias) desde el 01/01/2019 hasta el 20/03/2020 (periodo previo a las
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restricciones), como puede observarse en la Figura A). No se realizaron repeticiones
internas para reducir el efecto de las semillas ya que se observé por experimentos previos
que los resultados de las validaciones fueron muy poco variantes. Los hiperparametros
optimizados fueron changepoint.prior.scale, holidays.prior.scale y seasonality.prior.scale.
Se selecciond la combinacion de tales hiperparametros cuyo RMSE fue el menor.

Fig. 2.4: Diagramas de los periodos de tiempo utilizados para la validacién cruzada, las predicciones
y como held-out para A) el Modelo 1 (conteo vehicular) y B) el Modelo 2 (columna de
NOs troposférico)

Segundo, se entrené el Modelo 1 con todos los datos desde el 01/01/2019 hasta el
20/03/2020 y se confirmé la bondad de ajuste observando distintos graficos resumen.

Por ultimo, se realizé una estimacién del conteo vehicular a futuro, en el periodo
de 20/03/2020 hasta el 26/11/2020, correspondiente al conteo vehicular esperado de no
haberse instaurado las restricciones al movimiento. Siendo que el modelo fue entrenado
con Logip(V3) y no con Vy, los valores de Vj, calculados a partir de las estimaciones en
escala logaritmica del modelo fueron forzosamente positivos.

2.3.2. Estimacion de la columna de NO, durante el periodo de restriccién
al movimiento si no lo hubiese habido

En esta segunda parte, se construyé el llamado Modelo 2.

Para definir este Modelo, se evaluaron distintos algoritmos de machine learning, utili-
zando en todos casi las mismas variables explicativas. Estas variables explicativas fueron
agrupadas de la siguiente forma:

= Temporales:

e Dia de la semana: valores del 1 al 7.

e Dia del mes: valores del 1 al 31

e Dia del ano: valores del 1 al 366

e Dias feriados: dummy de todos los dias feriados (18 variables)

e Fecha: solo para el algoritmo Prophet, que obtiene la informacién de los dias
de la semana, mes y ano de esta variable, por lo que estas tultimas no son
incorporadas.

= Meteorolégicas:
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e Log10(Ty—2): Ty con un lag de 2 dias y con una transformacién logaritmica en
base 10.

o Logip(IVy): IV4 con una transformacién logaritmica en base 10.

e OPy: ocurrencia de Precipitaciones en el dia (dicotémica).

» Log10(Vg): conteo vehicular diario con una transformacién logaritmica en base 10.

Las transformaciones y lags utilizados en las variables del Modelo 2 fueron elegidos
por ser los de mayor correlacién de Spearman observada en la ultima parte del anélisis
descriptivo (seccién [2.2)).

Los algoritmos utilizados se presentan en la Tabla junto a sus hiperparametros
elegidos para ser optimizados. En todos los casos, se realizé una optimizacion bayesiana
de los hiperparametros de 1000 iteraciones a minimizar el RMSE. La validacién cruzada
empleada para cada iteracién fue similar a la del Modelo 1 pero utilizando la informacion
disponible en el periodo 01/01/2019 a 08/11/2020. Siendo este superior al del Modelo 1, se
pudo implementar una validaciéon cruzada de 5 folds en vez de 3, siempre forzando a que
los conjuntos de entrenamiento de cada fold contengan al menos un ano de informacién y

que los perfodos de valdiacién sean de igual largo, como puede observarse en la Figura [2.4]
B).

Tab. 2.2: Algoritmos de Machine Learning evaluados y sus respectivos hiperpardametros que fueron

optimizados

Nombre Abreviacién Hiperparametros Optimizados e interva-
los/opciones de bisqueda

K-Nearest Neighbors KNN n_neighbors [1; 50]
weights [uniform; distance]
p [1.0; 2.0]

Prophet Prophet changepoint_prior_scale [0.001; 5.0]
seasonality_prior_scale [0.01; 10.0]
holidays_prior_scale [0.01; 10.0]

Ridge Ridge alpha [1e-10; 500.0]

Support Vector Machine SVM C [1le-3; 100.0]

epsilon [0.001; 0.1]

kernel [linear; poly; rbf; sigmoid]

gamma [scale; auto] si kernel # ’linear’

degree [2; 4] si kernel = "poly’
Extreme Gradient Boosting XGB subsample [0.2; 1.0]

colsample_bytree [0.2; 1.0]

max_depth [3; 101]

min_child_weight [0; 10]

eta [le-4; 1.0]

La informacién del periodo del 09/11/2020 al 26/11/2020 fue utilizada como held-
out (Figura B)). Una vez obtenidos los hiperpardmetros optimizados y entrenado el
modelo final para cada algoritmo, se realizaron predicciones sobre el periodo held-out
y se calcularon métricas de rendimiento de la predicciéon. Estas métricas fueron RMSE,
MAPE (Error del Porcentaje Medio Absoluto por sus siglas en inglés) y R2. Estas fueron
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las métricas elegidas para la comparacion de la rendimiento de los distintos algoritmos
ya que muestran una perspectiva completa de distintos aspectos del rendimiento. Estas
métricas, en su conjunto, proporcionan una indicacién de la precision general del modelo
en términos de unidades de la variable de respuesta y en términos porcentuales ademas de
evaluar la bondad de ajuste en términos de la variabilidad explicada. El algoritmo elegido
para continuar con el trabajo fue aquel que minimizé el RMSE y MAPE y maximizé el
R2. Ese algoritmo fue KNN (ver seccién para la comparacion del rendimiento de los
algoritmos).

El siguiente paso fue realizar la estimacion de la columna de NO;y en el periodo de
01/01/2019 hasta el 26/11/2020 utilizando el algoritmo elegido a partir del conteo vehi-
cular diario esperado de no haberse instaurado las restricciones al movimiento (prediccién
del Modelo 1) como variable V. De esta forma, se obtuvo la columna de NOs troposférico
esperada Sin Restricciones (NO2SR).

2.3.3. Comparaciones de las columnas de NO,

En esta ultima seccién se cuantificé la reduccién de la columna de NOy calculando
un cociente () que definimos como el promedio de los valores diarios de NOy observado
sobre los de NO>SR.

Se calculé un Q por cada mes que contuvo dias de restricciones (marzo a noviembre
2020 inclusive) y un Q general para todo el periodo de restricciones.

Por tultimo, se realizé un cuadro comparativo de las reducciones promedio de la columna
de NOj y el conteo vehicular horario.



3. RESULTADOS

3.0.1. Analisis exploratorio
Conteo vehicular

El anélisis descriptivo del conteo vehicular mostré que esta variable presenta un rango
muy amplio de valores observados y de una variabilidad muy grande diaria y semanal y con
un cambio en la tendencia general muy marcado a partir del inicio de las restricciones al
movimiento. En promedio, se contaron 14470 vehiculos/hora en un rango entre 792 y 29335
vehiculos/hora durante el periodo sin restricciones y un promedio de 8673 vehiculos/hora
en un rango de 184 a 28013 durante las restricciones.

La figura visualiza la variaciéon del conteo vehicular semanal total a lo largo de
todo el periodo de estudio. Antes del inicio a las restricciones al movimiento, la tendencia
pareciera ser constante, con conteos de vehiculos menores en las iltimas y primeras sema-
nas del ano especialmente. A partir del 20 de marzo de 2020, el conteo vehicular semanal
total se redujo a valores medios no observados anteriormente en el periodo de estudio. A
partir de esa fecha, se distinguié una tendencia general creciente en los valores medios y
en la variabilidad, alcanzando valores similares a los del afio anterior recién en las tltimas
semanas de diciembre.

Fig. 3.1: Boxplot del conteo vehicular horario agrupado por semana y pintado segin su periodo en
relacion a las restricciones al movimiento.

La figura profundiza en las observaciones anteriores. Previo a marzo 2020, la dis-
tribucién del conteo vehicular horario presentaba a los valores mas bajos (cercanos a 300
vehiculos/hora) y a los mds altos (cercanos a los 2500 vehiculos/hora) como los més fre-
cuentes en todos los meses, sin observarse diferencias marcadas entre meses. Sin embargo,
desde marzo 2020 en adelante, los valores de vehiculos contados mas frecuentes son cer-
canos a 100 vehiculos/hora exhibiendo una distribucién muy asimétrica, con valores altos
muy poco frecuentes. A medida que pasan los meses, los valores altos empiezan a ser mas
frecuentes, la distribucion a ser més simétrica y parecida a las observadas en los meses
previos a las restricciones al movimiento.

13
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El comportamiento semanal y diario del conteo vehicular presenté un comportamiento
ciclico a lo largo de todo el periodo de estudio. A partir de la Figura A y B se pueden
observar los valores medios de conteos vehiculares diarios y horarios agrupados por los dias
de la semana o por la hora del dia respectivamente. La variacion semanal se caracteriza
por valores maximos de conteo de vehiculos los miércoles y viernes, mientras que estos
disminuyen notablemente los fines de semana. En cuanto a la variaciones diarias, aquellas
de los dias de semana pareciera ser diferente a las de los fines de semana y feriados, siendo
estas dos similares a grandes rasgos. En los dias de semana, el conteo vehicular es muy
reducido a horas de la madrugada y muy alto desde las 7 hasta las 19 Hs. En los fines de
semana y feriados, la variacion es similar pero con una amplitud reducida: los vehiculos
contados en la madrugada son los més bajos del dia pero no tan reducidos como los de un
dia de semana, en cambio los valores maximos se observan entre las 10 y las 17 Hs, siendo
estos menores a los de los dias de semana. Durante el periodo de restricciones se observé
una disminuciéon del conteo de vehiculos, sin embargo, la variacién relativa se mantuvo
similar a la observada previa a la cuarentena durante los dias de semana, fin de semana y
feriados.

El autocorrelograma de la serie de tiempo de conteo de vehiculos por hora (figura
muestra maximos locales significativos en todos los lags multiplos de 24 Hs, especialmente
altos en los multiplos de 168 Hs (24 Hs x 7, es decir a lags de semanas). También, se
pudieron observar valles en los lags multiplos de 12 Hs que no son miltiplos de 24 Hs.
Por dltimo, se puede ver que las autocorrelaciones de lags cercanos son similares. Tales
observaciones se ven reflejadas en el espectro de la amplitud del dominio de la frecuencia,
obtenido por la transformada de Fourier, exhibida en la Figura 3.5l En ella destacan, de
mayor a menor importancia, los picos de amplitud a las 24 Hs, 17544 Hs (aprox. 2 afnos),
12 Hs, 168.7 Hs (aprox. 1 semana), 8 Hs y 6 Hs.
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Fig. 3.2: Histogramas del conteo vehicular diario por mes y ano y pintado segin su periodo en

relacién a las restricciones al movimiento.
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Fig. 3.3: Variaciones semanales y diarias del conteo vehicular en los perifodos sin (verde) y con
(naranja) restricciones al movimiento. La linea mds oscura representa el promedio y el
sombreado que lo rodea al desvio estdndar. A: Variacién semanal; promedios del conteo
vehicular horario por dia de la semana. B: Variacién diaria: promedios del conteo vehicular
horario por hora del dfa y agrupado por caracteristica del dia (de semana, de fin de semana,
feriado).

Fig. 3.4: Autocorrelograma de la serie de tiempo del conteo vehicular horario. Los puntos que se
encuentran fuera del drea sombreada representan correlaciones significativas.
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Fig. 3.5: Espectro de la amplitud del dominio de la frecuencia de la serie temporal del conteo
vehicular horario
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N O troposférico

En las im4genes satelitales diarias descargadas (previo a la delimitacién de la mdscara),
ya se pudo observar un fuerte descenso de la columna de NO; troposférico sobre CABA.
En la figura se mapearon los promedios mensuales para los meses de febrero y abril
2019 y 2020. En ella destaca la fuerte disminucién de la columna en abril 2020 comparada
a febrero 2020 y a abril 2019. También es importante notar que de febrero a abril 2019,
la columna de NQO2 pareciera aumentar en general, mientras que en el 2020 ocurre lo
contrario. Ademas, la zona de valores de columna mayor pareciera encontrarse al sur de la
ciudad, mostrando un gran contraste con los valores observados sobre el Rio de la Plata,
que pareciera mantenerse relativamente constante en estos meses.

Fig. 3.6: Mapas de la columna de NO, troposférico promedio mensual para los febreros y abriles
2019 y 2020

La figura destaca el comportamiento semanal de la serie de tiempo de la colum-
na de NOy troposférico. Se pueden observar valores mas altos en los dias de semana,
especialmente en los jueves y viernes, y valores mas bajos los sdbados y domingos.

En las Figuras y se presentan dos autocorrelogramas de esta serie de tiempo.
En el primero, los lags son diarios, y pueden observarse picos de correlacién significativas
cercanos a lags multiplos de 7 dias. En el segundo, se autocorrelaciono las medias semanales
de la serie de tiempo. En este se observan correlaciones significativas tinicamente a lags
menores a 9 semanas, sin embargo, se destacan maximos locales cercanos a lags multiplos
de 50 semanas (aproximadamente un ano) y valles cercanos a las semanas 25-30 y 75-
80 (aproximadamente un medio ano y un ano y medio respectivamente). En cuanto al
andlisis del dominio de la frecuencia (Figura , se aprecian resultados similares, con
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Fig. 3.7: Boxplot de la columna media diaria observada de NOg troposférico segin el dia de la
semana y su periodo en relacién a las restricciones.

picos cercanos a los 7 y 28 dias aunque la senal es apreciablemente mas ruidosa que aquella
del conteo vehicular.

Fig. 3.8: Autocorrelograma de la serie de tiempo de la columna diaria de NOy troposférico. Los
puntos que se encuentran fuera del area sombreada representan correlaciones significativas.
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Fig. 3.9: Autocorrelograma de la serie de tiempo del promedio semanal de la columna diaria de
NOQO; troposférico. Los puntos que se encuentran fuera del area sombreada representan
correlaciones significativas

Fig. 3.10: Espectro de la amplitud del dominio de la frecuencia de la serie temporal de la columna
diaria de NOy
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Variables meteorolégicas

En cuanto a las variables meteoroldgicas, T} presenté un comportamiento esperable
(Figura [3.11]), con méximos diarios cercanos a las 15 Hs, minimos diarios cercanos a las
6 Hs maximos anuales a fin del verano y minimos anuales en el invierno. Se observaron
precipitaciones en 29.4 % de los dias entre el 2019 y 2020, con un promedio de 4.78 dias
seguidos sin lluvia y 1.99 dias seguidos con lluvia.

Ocurrencia de precipitaciones

temperatura (°C)

201901 2019-07 2020-01 2020-07 2021-01
Fecha

Fig. 3.11: Variacion temporal de la temperatura y ocurrencia de precipitaciones diarias. La linea
mas oscura representa la temperatura diaria promedio, el sombreado que lo rodea rango
de temperatura maxima y minima del dia y las lineas verticales azules a la ocurrencia
de precipitaciones en el dia.

Cruzamiento de variables

Se realizé un cruzamiento entre tres variables: columna de NOs troposférico, Ty y Vy
(Figura . En ella se observa un gradiente de la columna de NO», que parte de valores
bajos a temperaturas altas y a baja cantidad de conteos vehiculares y aumenta cuando la
temperatura baja y la cantidad de vehiculos contados es mayor.

En la figura se muestran distintos valores de correlacién de Spearman obtenidos
al correlacionar tres conversiones (identidad, logaritmo en base 10 y raiz cuadrada) de la
variable columna de NOj troposférico frente a V (conteo vehicular diario), IV (intensi-
dad del viento), Ty (temperatura media diaria) y las temperaturas minimas y mdaximas
diarias con las mismas conversiones y a distintos lags (0 a 30 dias). Se pudo observar que,
entre el NOy y Vy, el valor absoluto més alto de la correlaciéon se obtuvo al correlacionar
Log1p(NO2) con Logio(Vy) aun lag de 0 dias (p = 0,29). Para el caso de IV, la correlacién
mé&s importante se observé a 0 dias de lag y entre v/ NOy con Logio(IVy) (p = —0,53).
Por dltimo, todas las variables relacionadas a las temperaturas mostraron un pico de co-
rrelacién con /NO; todas bajo una transformacién logaritmica a un lag de dos dias. Si
bien, para la mayoria de los casos las correlaciones méas importantes fueron observadas con
V/NOs, aquellas calculadas para Logio(NO2) a mismos lags son muy similares por lo que
esta ltima transformacion fue utilizada en los posteriores modelos.
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Fig. 3.12: Mapa de calor de la columna promedio de NO> troposférico en funcién de intervalos
equiespaciados de V; y de Ty. Los valores en gris son combinaciones no observadas de
las tres variables
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Fig. 3.13: Correlaciones de Spearman calculadas entre la columna de NOs troposférico (con dis-
tintas conversiones) contra distintas posibles variables explicativas (con distintas conver-
siones) a distintos lags y sus valores absolutos méximos.
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3.0.2. Cuantificacion de la reduccion de la columna de NO,

Estimacién del conteo vehicular durante el periodo de restricciéon al movimiento si no lo
hubiese habido

La validacion cruzada a 30 dias en el futuro del Modelo 1 con los hiperparametros
6ptimos presenté un RMSE promedio de 0.227. El resultado de las predicciones del Modelo
1, junto con el conteo vehicular observado para la semana en la cual se instauraron las
restricciones al movimiento se presentan en la Figura donde se puede observar que
las predicciones durante el periodo previo a las restricciones al movimiento son cercanas
a los valores observados, mientras que, las predicciones son mucho mayores durante los
primeros meses de las restricciones. En la Figura|3.15|se destacan predicciones inferiores a
los valores observados a valores de conteo de vehiculos bajos y el caso contrario para valores
de conteos de vehiculos altos. En cuanto a la importancia de las variables adicionales, sélo
OP,, fue detectada como importante (intervalo de credibilidad = [-0.021767; -0.010471]),
mientras que T}, no lo fue (intervalo de credibilidad = [-0.000102; 0.000849]).

Fig. 3.14: Conteos vehiculares horarios observados y predichos por el Modelo 1 con su intervalo de
incerteza durante los meses de marzo y abril de 2019 (arriba) y 2020 (abajo).



25

Fig. 3.15: Conteos vehiculares horarios observados vs. predichos por el Modelo 1 y sus intervalos
de incerteza.

Estimacién de la columna de NOy durante el periodo de restricciones si no lo hubiese
habido.

El algoritmo que present6 el mejor rendimiento segtiin todas las métricas utilizadas fue
KNN. En la Figura[3.16)se muestran los resultados de dichas comparaciones donde se puede
observar que el algoritmo KNN present6 los valores més bajos de RMSE (2,84 x 1079) y
MAPE (0,21) y el valor més alto de R? (0,41). Los resultados de las predicciones sobre el
conjunto de Held-Out estdn plasmadas en la Figura [3.17]

Fig. 3.16: Rendimiento comparado por tres métricas de los distintos algoritmos optimizados para
la prediccién de la columna de NOs troposférico.

La estimacién de NO2SR utilizando el algoritmo KNN con hiperpardametros optimi-
zados se visualizé en la Figura Los valores estimados para INOsSR parecieran ser
similares a los observados antes del inicio de las restricciones y estos se bifurcan luego



26 3. Resultados

Fig. 3.17: Predicciones del NOs troposférico sobre el conjunto de Held-Out por los distintos algo-
ritmos evaluados.

del 20 de marzo. Sin embargo, la variabilidad de la columna de NOs observado es mucho
mayor a la estimada por NO2SR como se muestra en la Figura|3.19; previo al inicio de las
restricciones, a valores bajos y medios de la columna de NO», los predichos son similares a
los observados. Mientras que los valores observados altos son subestimados por el modelo.

Fig. 3.18: Columna de NO; observada y predicha por el Modelo 2 durante el periodo de restric-
ciones al movimiento.
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Fig. 3.19: Observados vs. predichos por el Modelo 2 previo al inicio del periodo de restricciones.

Comparaciones de las columnas de NOo

En cuanto a la cuantificacién de la reduccion de la columna de NOs, se estimé que en
el periodo de restricciones, esta se redujo un 9 %, aunque esta reduccién no fue homogénea,
siendo mayor en los primeros meses; siendo abril el primero completo en restricciones, este
presenté una reduccién cercana al 39 %, como puede observarse en la Figura[3.20] Ademés,
al comparar las estimaciones de la reduccién promedio de la columna de NO y del conteo
vehicular horario (Tabla , se observé que la del conteo vehicular fue mas importante
que la del NO> en todos los meses con restricciones.

Tab. 3.1: Comparacién de las reducciones promedio estimadas de la columna de NOs en distintos

periodos
Periodo Reduccién estimada NO2 (%) Reduccién estimada conteo vehicular (%)
mar. 2020 2.68 26.27
abr. 2020 38.66 61.37
may. 2020 16.01 50.27
jun. 2020 -7.21 45.68
jul. 2020 -8.10 49.79
ago. 2020 21.80 40.43
sep. 2020 -0.66 33.69
oct. 2020 -3.12 25.84
nov. 2020 4.62 18.87

Total Periodo 9.26 44.85
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Fig. 3.20: Cociente Q calculado para distintos periodos de tiempo.



4. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo se estimé la disminucién del flujo vehicular y de la columna de NOq
desde el inicio de las restricciones a la circulacion impuesta el 20 de marzo de 2020 hasta su
finalizacion el 6 de noviembre del mismo afio, establecidas a fin de mitigar la transmisién
del virus SARS-CoV-2.

El conteo vehicular en las casillas de peajes mostré una dindamica temporal diaria y
semanal muy similar a la observada en otras grandes ciudades del mundo [47, 48, |49| 50,
51]. Estas dindmicas temporales presentaron caracteristicas periédicas diarias y semanales
marcadas que podrian ser explicadas por la actividad laboral de la ciudad. Esta relacion
se encuentra plasmada en la reduccién de la circulacién vehicular los fines de semana y
feriados en comparacién a los dias habiles con picos de circulacién previos y posteriores
al inicio y al final, respectivamente, del horario laboral tipico (de 9 a 18 Hs). Esta infe-
rencia estd en concordancia con el Ministerio de Empleo, Trabajo y Seguridad Social de
la Nacién que estimé que en el 2018, en Argentina, el 30.7% de las personas trabaja los
fines de semana solo el 8.9% de tiene un trabajo nocturno |52] y es consistente con lo
observado en estaciones de referencia [53]. Si bien la instauracién de las restricciones tuvo
un impacto fuerte e inmediato en la intensidad de la cantidad de vehiculos en circulacién,
las variaciones periddicas diarias y semanales observadas se mantuvieron similares a las
ocurridas antes del 20 de marzo 2020, sin restricciones. Esta observacién ya fue descripta
en Chennai, India, donde ademas demostré que la circulacién vehicular estuvo asociada a
la severidad y duracién de las restricciones impuestas [54].

El Modelo 1 pudo representar las variaciones del conteo vehicular a partir de las distin-
tas periodicidades temporales y de variables meteorolégicas, estimando una reduccién del
45 % en todo el periodo. La asociacién entre las variables meteoroldgicas y la circulacién
vehicular fue descripta anteriormente aunque con distintas conclusiones. En cuanto a las
precipitaciones, en concordancia con Goodwin et al. 2002 [55] y Essien et al. 2018 [56],
el Modelo 1 detecté una asociacién negativa entre el conteo vehicular y la ocurrencia de
precipitaciones. Ademds, en linea con las conclusiones de Essien et al. 2018 [56], no se
observé un efecto importante de la T}, sobre el conteo vehicular. Si bien estos trabajos
fueron realizados con casi 20 afos de diferencia en distintas ciudades (varias de EE.UU y
Manchester, Reino Unido respectivamente, con distintos regimenes meteorolégicos, indices
de desarrollo humano y diferencias culturales) la consistencia entre los resultados de tales
estudios y el presente trabajo refuerza la robustez de las conclusiones desarrolladas.

En cuanto al Modelo 2, se lograron realizar predicciones para la columna de NOs
troposférico sin la ocurrencia de las restricciones al movimiento. La concentracién de NOs
estd determinada tanto por factores naturales como antropogénicos [57, 23, 22, 7] en
los cuales, en linea con lo observado en este trabajo, la columna de NOy presenté una
asociacién positiva con la circulacién vehicular y una negativa con la temperatura y la
intensidad del viento.

En cuanto a la reduccién de la concentracién de NOsy durante las restricciones al mo-
vimiento, se estimé una reduccién promedio del 39 % durante el primer mes completo con
restricciones (abril) y del 9% durante todo el periodo. Represa et al. 2021 [58] estimaron
una reduccion del 30 % en CABA entre el 20/03/2020 y el 04/05/2020 utilizando el mismo
satélite pero con otra metodologia de estimacién. Para ese mismo periodo, el presente
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trabajo estima una reduccién del 22 %. Por otro lado, Liu et al. 2021 [59] estimaron una
caida inicial del 39 % en la ciudad durante un periodo de tiempo similar al de Represa et
al. 2021. Estas dos publicaciones describen una reduccion de la columna de NQOy superior
a la estimada por el presente trabajo. Esto podria deberse a las diferencias metodolégicas
utilizadas para la estimacién. En ambas publicaciones, la reduccion fue calculada compa-
rando la columna de NOz del 2019 y 2020 para un mismo intervalo de fechas (es decir
que lo observado en 2019 fue considerado como una estimacién directa de lo que hubiese
ocurrido en condiciones normales en 2020). En este trabajo se tomaron en consideracién
la influencia de otros factores para estimar la concentracién de la columna de NOj en el
periodo en condiciones normales.

Sélo se encontrd un trabajo [57] en la bibliografia que consideré tales condiciones a fin
de realizar una prediccién de la concentracién de NOy en CABA durante las restricciones
al movimiento. Briganti 2021 estimé, por medio de un modelo de machine learning, que la
reduccién de la concentracion de NOs en el mes de abril 2020 fue de 20-26 %. Si bien se
implement6 una metodologia similar en el mismo periodo de tiempo y en la misma zona,
la principal diferencia con el presente trabajo radica en el tipo los datos de NO5 utilizados:
Briganti 2021 utilizé mediciones directas de la concentracién de NOs en superficie medidas
en tres estaciones dentro de CABA. Dada la gran variabilidad espacio-temporal de la
concentracién de NO en la atmédsfera urbana, es de esperar que hayan diferencias entre
ambas estimaciones. Las mediciones en superficie permiten medir directamente la calidad
del aire a nivel del suelo, donde la contaminacién atmosférica tiene efectos sobre la salud.
Por su parte, las imégenes satelitales proporcionan una estimacién la concentraciéon de
NO3 en la columna de aire [60].

Este trabajo presenta algunas limitaciones. En primer lugar, el Modelo 2 fue entrenado
sélo con dos afnios de informacién retrospectiva, en los cuales uno de ellos present6 condicio-
nes muy particulares en cuanto a la circulacién vehicular. Estas condiciones no permiten
estimar fielmente una tendencia anual. Para hacerlo, es necesario utilizar mayor cantidad
de anos, sin embargo, esto no fue posible dado que el satélite TROPOMI fue lanzado a
fines del 2018, por lo que la informacién utilizada en este trabajo fue toda la informacién
previa existente de este satélite. Por otro lado, existen otros satélites més longevos que
también miden la columna de NOj troposférico, como el Ozone Monitoring Instrument
(OMI/AURA) [61] con informacién disponible desde el 2004. No obstante, el tamano del
pixel de estas imdgenes es de 0.25°x0.25° que, siendo 624 veces mayor a la de TROPOMI
(0.01°x0.01°), es demasiado grande para utilizarlo en zonas relativamente chicas, como lo
es la extensién de CABA, que ocuparia parcialmente sélo 5 pixeles de OMI.

En segundo lugar, en la bibliografia ya mencionada, se describen otros factores na-
turales que pueden afectar la concentracion del NOy como la radiacién solar incidente.
Estos factores no fueron incluidos en el presente trabajo ya que no se pudieron obtener los
valores histéricos necesarios.

En tercer lugar, en este trabajo se utilizé el conteo vehicular como indicador de la
circulacion vehicular en la ciudad y, a su vez, como indicador de intensidad de emisién del
NOjy. Sin embargo, la circulacién vehicular no es la tnica fuente de emisién del gas. Otra
importante fuente de emisién en CABA es la actividad industrial. Esta no fue incluida en
el andlisis ya que no se encontré informacién disponible en el periodo de estudio.

Por ultimo, las mediciones de la intensidad del viento pueden estar sesgadas ya que
el anemometro situado en la estacién meteoroldgica ’Observatorio’ se encuentra cerca de
arboles y esto puede afectar las mediciones en determinadas condiciones.
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No obstante, las observaciones y estimaciones obtenidas en este trabajo son consistentes
casi en su totalidad con las disponibles en la bibliografia relacionada.

En conclusién, las restricciones al movimiento en CABA tuvieron un objetivo principal
que fue disminuir la transmisién del virus SARS-CoV-2 entre los habitantes. Estas me-
didas generaron diversos efectos secundarios, entre ellos la disminucién de contaminantes
atmosféricos. En este trabajo se cuantificé la reduccién de la concentracion de la columna
de NOy sobre CABA durante las restricciones al movimiento del 2020. Se estimé que du-
rante el primer mes de restricciones, la reduccién fue del 39 % mientras que durante todo
el periodo, la reduccién fue del 9 %.
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4. Discusion y Conclusiones
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