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Resumen

La contaminacién atmosférica en entornos urbanos, especialmente en megaciudades, esta estrechamente
vinculada al consumo energético basado en combustibles fésiles y constituye una de las principales amenazas
para la salud y la sostenibilidad urbana. Esta tesis aborda la relacion entre sistemas energéticos y calidad del
aire a escala global, evaluando el impacto de crisis econémicas y sanitarias en diéxido de nitrdgeno (NO,) y
profundidad éptica de aerosoles (AOD) como proxi del material particulado fino mediante datos satelitales,
indicadores energéticos y socioecondmicos, técnicas de aprendizaje automéatico y normalizacion meteorolégica.

Si bien existen mdultiples estudios sobre la relacién entre energia y contaminacién atmosférica, la mayoria se
centra en escalas locales o regionales y emplea datos de estaciones de monitoreo terrestre 0 modelos de
transporte quimico, los cuales no permiten analizar con precision variaciones abruptas en la contaminacion
durante eventos excepcionales como crisis econdmicas, sanitarias o geopoliticas. En particular, no existe un
analisis a gran escala que examine la relacién entre el sistema energético y la calidad del aire en mdultiples
regiones del mundo. Por ello, esta tesis tiene como objetivo evaluar el impacto de eventos globales en la calidad
del aire mediante modelos estadisticos basados en datos satelitales. Primero, a partir de observaciones del
satélite Sentinel-5P (TROPOMI), se evalud el efecto de las restricciones de movilidad durante la primera ola de
la pandemia de COVID-19 (marzo—junio 2020) en 12 ciudades latinoamericanas. Se detectaron reducciones
estadisticamente significativas de tropoNO, en Lima (-47,5%), Santiago (-36,1%), Sao Paulo (-27%) y Rio de
Janeiro (-23%). LA evidencia de los descensos significativos y simultdneos en las emisiones de las principales
capitales de Latinoamérica, se presenta como evidencia de que esta reduccion se debié a la menor movilidad
urbanay no a factores meteorol6gicos.

Posteriormente, mediante datos de OMI (2005-2020) y modelos de normalizacién meteorolégica basados en
machine learning, se cuantificaron las variaciones de tropoNO, en Santiago durante la crisis financiera 2008—
2009 (-3%) y la pandemia 2020 (-27%). La correlacion entre tropoNO, y variables energéticas fue positiva y
significativa, aunque las luces nocturnas (NL) no mostraron patrones lineales consistentes. Para abordar esta
limitacion, se aplicaron métodos de Empirical Dynamic Modeling (EDM), revelando una relacion causal no lineal
y variable en el tiempo entre NL y tropoNO,. Estos resultados muestran que eventos globales pueden inducir
cambios temporales importantes en la calidad del aire, cuya magnitud y persistencia dependen de factores
estructurales del sistema energeético.

En el dltimo capitulo, Se analizaron 34 megaciudades (2005—-2022) integrando datos satelitales de tropoNO,
(OMI) y AOD (MODIS) con indicadores energéticos, socioeconémicos y de gobernanza ambiental. tropoNO,
mostrd correlaciones mas fuertes y consistentes con intensidad energética (El), consumo per cépita (PCEU) y
consumo fésil (FFPEC) que la AOD. Mediante factorizacion de matrices no negativas (NMF) y agrupamiento
jerarquico se identificaron tres patrones principales de respuesta ante crisis globales: i) Reducciones
pronunciadas y sostenidas en contaminacion, asociadas a alta eficiencia energética y estricta regulacion
ambiental (ej. Paris, Tokio, Nueva York): ii) Reducciones moderadas y rapida recuperacién, con mejoras
temporales influenciadas por limitaciones estructurales (ej. Santiago, Atenas, Bogotd); iii) Cambios minimos o
poco sostenidos, vinculados a alta intensidad energética y baja gobernanza ambiental (ej. Beijing, Moscd,
Lagos). En AOD, las ciudades desarrolladas mostraron mayor estabilidad, mientras que las dependientes de
biomasa o industria no regulada registraron alta variabilidad durante crisis.

En conjunto, la tesis confirma que las crisis globales generan respuestas heterogéneas en la calidad del aire
urbano, determinadas por las caracteristicas energéticas, socioeconémicas y regulatorias de cada ciudad. El
tropoNO,, por su fuerte vinculo con actividades de combustion, es un indicador mas sensible que la AOD para
evaluar el impacto de estos eventos. La combinacion de observaciones satelitales, normalizacion meteorolégica
y machine learning permite no solo cuantificar las variaciones en periodos de crisis, sino también clasificar
ciudades segun su resiliencia y capacidad de respuesta. Estos hallazgos aportan una base sélida para orientar
politicas de transicién energética, electrificacion del transporte y fortalecimiento de la gobernanza ambiental,
con el fin de mejorar la calidad del aire y la resiliencia urbana frente a futuros escenarios de disrupcion global.



Capitulo 1

1.1. Introduccién

La reduccion de la contaminacion atmosférica es uno de los ejes centrales de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
de Naciones Unidas (UN, 2015). Entre las fuentes antrépicas mas relevantes de dicha contaminacion, la generacién y el
consumo de energia ocupan un lugar prioritario (Wang et al., 2019), debido a sus impactos tanto locales como globales:
desde el calentamiento global (Jacobson et al., 2022) y el deterioro de servicios ecosistémicos (Wei et al., 2017), hasta la
degradacion de la calidad del aire urbano. Esta Ultima constituye un problema de salud publica de primer orden, dado que
la exposicion prolongada a contaminantes como el diéxido de nitrégeno (NO,) y el material particulado fino (PM,.s) provoca
efectos severos en la salud humana, incluyendo un aumento significativo de la mortalidad prematura (Huangfu et al., 2020;
Song et al., 2019; Cohen et al., 2017).

Los sistemas energéticos y la calidad del aire estan vinculados por interacciones directas e indirectas (Yang et al., 2016).
Las primeras corresponden a las emisiones de contaminantes criterio y de efecto invernadero derivadas de la combustion
de combustibles fésiles en el transporte, la industria y el sector residencial. Las segundas incluyen factores
socioecondmicos, geopoliticos y de seguridad de suministro, que moldean los patrones de uso energético y modifican, a
su vez, las emisiones y su distribucién espacial y temporal. En este contexto, el consumo energético en sectores como el
comercial y el residencial constituye uno de los principales contribuyentes globales a las emisiones de particulas y a la
mortalidad asociada a la contaminacion atmosférica (Lelieveld et al., 2015).

Durante crisis globales, de origen econdmico, sanitario o geopolitico, estos patrones de consumo energético pueden
alterarse de forma abrupta, produciendo cambios notorios en la calidad del aire. Sin embargo, la mayor parte de los estudios
existentes se han realizado a escala local o regional, utilizando datos de estaciones de monitoreo terrestre o modelos de
transporte quimico basados en inventarios de emisiones que no capturan adecuadamente variaciones repentinas durante
eventos excepcionales. A ello se suma que, para contaminantes como el NO, y el PM,.5, estrechamente ligados a fuentes
energéticas, se requieren datos con amplia cobertura espacial y temporal para identificar tendencias y vincularlas de forma
robusta con cambios en el sistema energético.

Este vacio se hace especialmente evidente en el analisis comparativo entre regiones con distintos niveles de desarrollo,
pobreza energética y estructura de matriz energética, ya que las respuestas de la calidad del aire ante cambios en el
consumo energético no son homogéneas. Mientras en ciudades con alta eficiencia energética y estricta regulacion
ambiental (por ejemplo, Tokio, Berlin o Paris) las reducciones en movilidad pueden traducirse rapidamente en descensos
significativos de NO,, en urbes con alta pobreza energética (como Dhaka o Lagos) la persistencia de fuentes domésticas
e informales puede limitar la magnitud de estas reducciones. Frente a estas limitaciones, las observaciones satelitales
ofrecen una alternativa Unica, al proporcionar informacién con cobertura global, alta resolucion espacial y continuidad
temporal. Esto permite monitorear de manera sistemética contaminantes como el NO, troposférico (tropoNO,) y la
profundidad 6ptica de aerosoles (AOD), facilitando analisis comparativos y la deteccion de patrones globales y regionales.

En este contexto, el objetivo general de esta tesis es evaluar el impacto de eventos globales sobre la calidad del aire en
megaciudades, en relacion con cambios en los sistemas energéticos, mediante el uso de datos satelitales y modelos
estadisticos avanzados. De este objetivo general se desprenden tres objetivos especificos:

- Evaluar el comportamiento de contaminantes atmosféricos (tropoNO, y AOD) durante crisis globales como la
pandemia de COVID-19 Yy la crisis financiera de 2008—2009, utilizando datos satelitales y técnicas de normalizacion
meteoroldgica.

- Aplicar técnicas de Machine Learning (ML) para identificar relaciones entre variaciones en la contaminacién
atmosférica y eventos de crisis, integrando informacién satelital, meteorolégica y energética.

- ldentificar patrones y tendencias en las series temporales (2005-2022) de tropoNO, y AOD, y clasificar
megaciudades segun su respuesta durante crisis globales, considerando sus perfiles energéticos y
socioeconémicos.

La relevancia de este trabajo radica en que permite comparar la respuesta de diferentes contextos socioeconémicos frente
a crisis globales, aportando informacion clave para el disefio de estrategias de mitigacidn y politicas energéticas adaptadas
a larealidad de cada ciudad. Ademas, el enfoque propuesto, basado en datos satelitales y modelos estadisticos, representa
una herramienta innovadora para el monitoreo de la calidad del aire, aplicable incluso en regiones con limitada o nula
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cobertura de estaciones de monitoreo terrestre, y Util para anticipar el impacto de futuras transiciones energéticas como la
electromovilidad o la descarbonizacion de la matriz energética.

1.2. Marco Teorico

1.2.1. BigData

El término big data surgié a mediados de la década de 1990 (Li et al., 2016) y se popularizé en 2006 (Moed, 2012),
describiendo conjuntos de datos de tal volumen, variedad y velocidad que resultan imposibles de manejar con herramientas
convencionales (Laney, 2001). En las ciencias de la Tierra, el crecimiento del geo-big data ha transformado la forma en
gue observamos y comprendemos el planeta, con volimenes de almacenamiento que ya superan decenas de petabytes y
tasas de transmision de cientos de terabytes por dia (Reichstein et al., 2019). Estas bases de datos integran informacion
de teledetecciobn multiescala, observaciones in situ, sensores auténomos, modelacion numérica y fuentes
socioeconomicas, lo que exige métodos capaces de integrar multiples escalas espaciales, temporales y espectrales, y de
procesar flujos no lineales y altamente heterogéneos (Liu, 2015; Li et al., 2016). El desafio es mayor si consideramos que
la capacidad para recopilar y generar datos crece mucho mas rapido que nuestra habilidad para asimilarlos, analizarlos y
extraer conocimiento Util en tiempo casi real, especialmente cuando se requiere integrar disciplinas y detectar patrones
subyacentes.

En el caso de la calidad del aire, este tipo de datos es clave, ya que el aire es un recurso esencial para la vida y su deterioro
constituye una de las amenazas mas graves para la salud y el medio ambiente (Blacksmith Institute, 2008). La
contaminacién atmosférica, impulsada por el crecimiento urbano, el transporte y las actividades industriales, afecta
especialmente a niflos y personas mayores, provocando desde irritaciones y reacciones alérgicas hasta enfermedades
respiratorias, cardiovasculares, dafio neurolégico y cancer (Kang et al., 2018). A nivel ambiental, contribuye a la
degradacién de la capa de ozono, a la formacién de lluvia acida, al deterioro de ecosistemas y al cambio climatico.
Tradicionalmente, su evaluacion y prediccion se ha basado en métodos fisicos y estadisticos que, aunque Utiles, presentan
limitaciones: baja capacidad para predecir extremos, dificultad para establecer umbrales, escasa adaptabilidad a cambios
temporales y un tratamiento homogéneo de datos antiguos y recientes, lo que limita su precision y valor predictivo (Niharika
et al., 2017).

El avance de la capacidad de cémputo, el desarrollo de plataformas de procesamiento distribuido y la irrupcion de la
inteligencia artificial ofrecen oportunidades inéditas para superar esas limitaciones. Tecnologias como el aprendizaje
automatico (Machine Learning) y el aprendizaje profundo (Deep Learning) permiten explotar mejor la estructura espacio-
temporal de los datos, modelar relaciones no lineales y combinar observaciones satelitales, registros in situ y salidas de
modelos atmosféricos (Mele et al., 2020; Fu et al., 2023; Anggraini et al., 2024). En este contexto, plataformas como Google
Earth Engine (Gorelick et al., 2017), Amazon Web Services, Microsoft Azure o Google Cloud Platform proporcionan
entornos de procesamiento masivo que integran repositorios histéricos de datos satelitales (Landsat, MODIS, Sentinel,
NOAA, ALOS, entre otros) y herramientas de analisis avanzadas, permitiendo abordar estudios a escala global y con alta
resolucién temporal. Estas soluciones no solo democratizan el acceso a datos y algoritmos, sino que también posibilitan
integrar modelos predictivos que incorporen el contexto meteoroldgico y socioeconémico, mejorando la capacidad de
anticipar episodios criticos de contaminacién y de evaluar el impacto de cambios en el consumo energético sobre la calidad
del aire.

En sintesis, el uso de big data en el monitoreo de la calidad del aire no solo responde a un desafio técnico, sino que
constituye una oportunidad estratégica para comprender patrones complejos, evaluar desigualdades en la exposicion y
apoyar el disefio de intervenciones mas efectivas y adaptadas a las realidades socioeconémicas de cada region.

1.2.2. Teledeteccion para el monitoreo de la polucion atmosférica

En la dltima década, el uso de datos satelitales para el andlisis de la calidad del aire y su impacto en la salud publica se ha
incrementado notablemente, impulsado por inversiones en satélites de observaciéon de la Tierra y por iniciativas que
promueven su uso efectivo por parte de las comunidades cientificas y de gestion ambiental (Duncan et al., 2021). Estos
datos ofrecen una cobertura espacial global que complementa las mediciones in situ, superando las limitaciones de las
redes de monitoreo terrestre, que suelen estar concentradas en zonas urbanas y presentan grandes vacios en areas rurales
y paises de ingresos bajos y medios, donde incluso pueden no existir mediciones regulares de contaminantes como PM,.5
(Shaddick et al., 2020).

La teledeteccion satelital permite identificar regiones con mayores niveles de contaminacién, analizar tendencias a lo largo
de décadas y rastrear el transporte de contaminantes a escalas regionales e intercontinentales (van Donkelaar et al., 2021).
Sin embargo, las mediciones satelitales suelen corresponder a concentraciones integradas en la columna atmosférica, por
lo que requieren modelos adicionales para estimar los valores a nivel superficial, que son los relevantes para la salud
humana (Liu et al., 2020). Este reto es especialmente importante para PM,.5, que no puede medirse directamente desde
el espacio, sino inferirse a partir de indicadores como la profundidad 6ptica de aerosoles (AOD), combinados con variables
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meteoroldgicas, de uso del suelo y topogréficas (Duncan et al., 2021). El proceso de retrodispersion y captura de la
radiacion se ilustra en la Figura 1.1.

El vinculo entre AOD y PM,.5 varia espacial y temporalmente, por lo que el uso combinado de datos satelitales,
observaciones de superficie y modelos de transporte quimico mejora sustancialmente la precisidon y cobertura de las
estimaciones (van Donkelaar et al., 2021; Li et al., 2021). Entre los enfoques mas avanzados para este propésito destacan
los métodos de machine learning —incluyendo Random Forest (RF), Gradient Boosting, Support Vector Regression (SVR)
y redes neuronales profundas— que superan a menudo a los modelos estadisticos clasicos y a los modelos de transporte
quimico en términos de capacidad predictiva, especialmente en contextos de alta variabilidad espacial y temporal (Zhang
et al., 2020; Fu et al., 2023). Estos métodos han mostrado valores de R2 superiores a 0.8 en validaciones cruzadas frente
a datos de superficie, y son menos sensibles a problemas de colinealidad, datos atipicos y vacios de informacion (Duncan
et al., 2021).

Un caso ilustrativo del potencial de esta integracion de datos fue la pandemia de COVID-19, que representd un
“experimento natural” sin precedentes debido a la drastica reduccion de actividades industriales y de transporte durante
los confinamientos. Diversos estudios detectaron descensos significativos en NO, y PM,.s mediante datos satelitales
combinados con modelado estadistico y machine learning, cuantificando el impacto directo de la disminucién de emisiones
sobre la calidad del aire (Bauwens et al., 2020; Li et al., 2021; Venter et al., 2020). Estos resultados no solo evidencian la
sensibilidad de la atmésfera a cambios en la actividad humana, sino que también ofrecen informacién clave para disefar
politicas de mitigacién mas efectivas, adaptadas a realidades socioecondémicas especificas.

En conjunto, la combinacidn de teledeteccién, redes de monitoreo in situ, modelos de transporte quimico y algoritmos de
aprendizaje automéatico constituye una estrategia robusta para caracterizar, predecir y mitigar la contaminacion atmosférica.
Este enfoque multifuente y multiescala no solo mejora la comprension cientifica, sino que también fortalece la capacidad
de respuesta de los tomadores de decisiones, proporcionando una base empirica solida para intervenciones que protejan
la salud publica y reduzcan desigualdades ambientales a nivel global.

‘ Dispersion \
. emitida o
K dispersada \
\ captada por N

el satélite.

Figura 1.1. Representacion de la radiacion dispersada o emitida captada por el satélite (Fuente: Programa
de entrenamiento en Percepcion Remota, NASA)



A continuacion, se adjunta Tabla 1.1 con investigaciones relevantes que utilizan la teledeteccion satelital para el monitoreo
de la polucion atmosférica.

Tabla 1.1. Estudios

gue utilizan imagenes satelitales

para el monitoreo de la contaminacioén atmosférica.

Referencia  Contaminante / Sensor/Mision Escala espacial/ Hallazgo clave
Indicador temporal
van PM,.s MODIS, MISR, SeaWiFS + | Global; Marco global para derivar
Donkelaar et | (estimaciones GEOS-Chem multianual PM,.5; desde AOD satelital y
al. (2016) globales) (1998-2014) CTM; base para evaluacion
sanitaria.
van PM,.s (mejoras con | MODIS/MISR/MAIAC + ML + | Global; 1998- | Integracion de ML mejora la
Donkelaar et | ML) GEOS-Chem 2019 precisibn y consistencia
al. (2021) espacio-temporal de PM,.s5
global.
Shaddick et | PM,.5; (exposicion | Fusion satélite-modelos- | Global; 1998— | Modelo de integracion de
al. (2018) global) monitores (ML) 2016 datos (ML) para mapas
consistentes de PM,.s con
incertidumbre.
Primer mapa global diario a
Wi et al AOD Global. 1 Kk 1km?ePM2.5cor:cobertura
el et al. . obal, m, | completa, ati para
(2023). &I\/IquS[i)(;ﬁll(;/la?(I;:\C) PM. . (estimado) diario evaluacion  sanitaria y
tendencias finas en el
espacio-tiempo
Hilboll et al. | NO, (tendencias de | GOME, SCIAMACHY, OMI | Global; 1996— | Descensos en NO, sobre
(2013) largo plazo) (multisensor) 2011 paises industrializados y
aumentos sobre Asia/ME;
tendencias robustas.
Georgoulias | NO, (VCD multi- | GOME/SCIAMACHY/GOME- | Global; 1995- | Serie VCD homogénea para
et al. (2022) | sensor 2/0MI 2020 andlisis de tendencias Yy
estandarizado) comparaciéon  inter-sensor
confiable.
Goldberg et | NO, (cambios por | OMI (Aura) Global/Regional; | Separacion de sefial por
al. (2020) COVID-19) 2020 confinamientos VS.
meteorologia; descensos
significativos en urbes.
Venter et al. | NO,, PM,.5, O3 | TROPOMI/OMI + otras fuentes | Global; 2020 | Evidencia global de mejoras
(2020) (confinamientos) (mar-may) sustanciales en NO, y PM,.5
durante confinamientos; O;
mixto.
Qu et al | PM;s (cambios | AOD satelital + ML China (Delta del | ML (RF/SVR/ANN) para
(2021) durante COVID) Yangtsé); 2019- | recuperar PM,.; de alta
2020 resolucibn y  cuantificar
reducciones.
Duncan et | Revision Multiplataformas Global; revisién | Fortalezas/limitaciones de
al. (2021) aplicaciones 2010s-2020 satélite para salud/calidad
satélite-salud del aire; recomendaciones
operativas.
Hammer et | PM,.s (productos | MODIS C6.1, MISR v23, | Global; 1998- | Derivaciones globales PM,.s
al. (2020) globales MAIAC, SeaWiFS + GEOS- | 2019 (con y sin monitores via
V4.GL/IGWR) Chem GWR), ampliamente usadas
en salud.
Geddes et | NO, (tendencias | Principalmente OMI Global Tendencias urbanas de NO,
al. (2016) urbanas) (ciudades); y vinculos con
2005-2014 politicas/emisiones a escala
de ciudad.




1.2.3. Datos satelitales de Profundidad Optica de Aerosol (AOD)

La profundidad 6ptica de aerosol (AOD) es un indicador de la calidad del aire que puede observarse a partir de la
teledeteccion por satélite, y se define como la medida del contenido columnar de aerosoles atmosféricos. Numerosos
estudios han encontrado una correlacion positiva entre el AOD basado en satélites y el material particulado de superficie
(Ibrahim et al., 2022). Por tanto, las recuperaciones basadas en satélites de la profundidad éptica de los aerosoles (AOD)
se emplean ampliamente para monitorizar o derivar Material Particulado a gran escala (Song et al., 2019; Yao et al., 2018,
Liu et al., 2022). AOD mide la densidad de la columna de particulas atmosféricas y se correlaciona con las concentraciones
de MP2.5. Varios productos AOD se derivan de la recuperacion de satélites en Orbitas sincronicas con el sol o
geoestacionarias. Mientras que los productos AOD de los satélites sincronicos con el sol tienden a tener resoluciones
espaciales mas altas, los satélites geoestacionarios generan AOD de resoluciones temporales mas finas. Los
espectrorradiometros de imagenes de resolucion moderada (MODIS) se encuentran en los satélites sincrénicos con el sol
de Terra y Aqua. Sus productos AOD tienen resoluciones espaciales finas, como el MODIS 3 K a una resolucion espacial
de 3 km y el AOD de implementacién de correccion atmosférica multiangulo (MAIAC) a una resolucion espacial de 1 km
(Xiao et al., 2017). En este estudio, se recolectaron los productos MODIS Collection 6 MAIAC AOD (MCD19A2) con una
resolucion espacial de 1 km, solo se utilizan las recuperaciones de MAIAC AOD a 550 nm y que pasan el filtro de calidad
recomendado (Lu et al., 2021).

1.2.4. Datos satelitales de Dioxido de Nitrégeno

Las observaciones satelitales de las columnas de NO, troposférico se han utilizado ampliamente para inferir emisiones de
NOx y sus tendencias (Silvern et al., 2019). Se destacan dos instrumentos satelitales para la captura de la columna
troposférica de NO2: OMI y TROPOMI.

El Ozone Monitoring Instrument (OMI) esta a bordo del satélite Aura (Levelt et al., 2006). OMI es un espectrometro UV-VIS
gue mide los valores de la columna troposférica de NO,. El manual de usuario en linea de NASA para los productos de
OMI (Giovanni, 2014) contiene detalles sobre el filtrado de datos, una definicion del andlisis y los algoritmos del método de
espectroscopia de absorcion Optica diferencial (DOAS), asi como los procedimientos de control de calidad para el filtrado
y etiguetado de datos. Fue lanzado en 2004, tiene una resolucion en el nadir de 13x24 km2 y tiene una cobertura global
diaria. Su paso orbital se representa en la Figura 1.2.
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Figura 1.2. Representacion del paso orbital de OMI. Fuente: NASA ARSET.

TROPOMI es un espectrometro de imagenes de retrodispersion solar pasiva, que permite la adquisicién de imagenes en
ocho bandas espectrales, abarcando desde el ultravioleta (UV) y visible hasta el infrarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo de
onda corta (SWIR) (Lorente et al., 2019). Este instrumento tiene una resolucién espacial de 7 x 3.5 km2 (alo largo y a
través de la trayectoria del satélite) (Virghileanu et al., 2020). Sentinel-5P proporciona datos en tiempo real de multiples
gases traza (O3, SO,, NO,, CO y CH,). Su paso orbital se representa en la Figura 1.3.
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Figura 1.3. Representacion del paso orbital de TROPOMI. Fuente: NASA ARSET.

1.2.5. Machine Learning (ML)

Machine Learning (ML) es un subconjunto de la inteligencia artificial. Se define como un conjunto de métodos que pueden
detectar patrones en los datos y utilizar los patrones descubiertos para predecir datos futuros, o para tomar otro tipo de
decisiones (Ma et al., 2020). Normalmente, el aprendizaje automatico se divide en supervisado y no supervisado.

En el aprendizaje supervisado, el algoritmo se entrena utilizando un conjunto de datos que incluye tanto entradas (features)
como salidas conocidas (etiquetas). El objetivo es que el modelo aprenda una funcién que “mapea” las entradas a las
salidas correctas. Una vez entrenado, el modelo puede hacer predicciones sobre nuevos datos. Por otra parte, en el
aprendizaje no supervisado, el algoritmo trabaja con datos sin etiquetar, es decir, no tiene informacion sobre cual deberia
ser la salida. El objetivo aqui es descubrir patrones o estructuras subyacentes en los datos sin la necesidad de etiquetas
predefinidas.

Recientemente, los métodos de aprendizaje automatico han sido un enfoque alternativo para abordar el problema de la no
linealidad y mejorar el rendimiento de modelos predictivos. Se han utilizado metodos de ML para el andlisis espacio-
temporal de la contaminacién atmosférica y el estudio de las posibles causas (Ali et al., 2014; Orun et al., 2018). Sin
embargo, aunque los métodos de aprendizaje automatico han generado resultados satisfactorios de modelado en
problemas no lineales, no se ha avanzado en evaluar relaciones relevantes de las variables causales. Por lo tanto, se
requiere un marco metodoldgico que utiliza los algoritmos de aprendizaje automético y que permita entender relaciones
con variables auxiliares como las energéticas.

Las metodologias de ML se pueden utilizar para desacoplar los efectos meteoroldgicos en las concentraciones registradas
de contaminantes atmosféricos (Vu et al., 2019). Estas técnicas basadas en el aprendizaje automatico tienen un mejor
rendimiento que los modelos estadisticos tradicionales (Grange et al., 2019). En esta tesis aplicamos una técnica de
aprendizaje automatico para desacoplar el papel de las condiciones meteorolégicas en la calidad del aire.

Los métodos de aprendizaje automatico mas utilizados incluyen neural networks (ANN, Bocco et al. 2007), decision trees
(DT; Pal and Mather 2003, k-nearest neighbour (KNN; Franco-Lopez, Ek, and Bauer 2001), random forest (RF; Belgiu and
Dragut 2016), support vector machine (SVM; Mountrakis, Im, and Ogole 2011), gradient boosting machine (GBM; Natekin
and Knoll 2013), extreme gradient boosting (XGB; Chen and Guestrin 2016) y un subconjunto de clasificacion emergente
basado en redes neuronales profundas (DNN; Sublime y Kalinicheva 2019).

La mayoria de las técnicas de aprendizaje automatico aplicadas al campo de la teledeteccion se clasifican en dos enfoques
principales: supervisado y no supervisado. Las siguientes subsecciones presentan ambos enfoques, las cuales se resumen
en el esquema de la Figura 1.4.

1.2.5.1. Aprendizaje supervisado

Las técnicas de aprendizaje supervisado requieren que las muestras de datos estén etiquetadas. A continuacion, se
presentan algunos ejemplos de su uso en teledeteccién. Los métodos mas utilizados se describen a continuacion:

1.2.5.1.1. k-nearest neighbour (KNN)

k-Nearest Neighbor (kNN) es un método de aprendizaje supervisado no paramétrico ampliamente utilizado en clasificacion
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y regresion (Thanh y Kappas, 2017). Su principio fundamental consiste en identificar las k muestras mas cercanas a una
muestra desconocida, utilizando una métrica de distancia, como la euclidiana. En el caso de clasificacion, la clase de la
muestra desconocida se asigna en funcion de la mayoria de clases presentes entre sus k vecinos mas cercanos. Para
problemas de regresién, se utiliza la media de los valores de las k muestras vecinas para predecir el valor de salida (Akbulut
et al., 2017). El valor del parametro k desempefia un papel crucial en la precisién del modelo, ya que un k demasiado
pequefio puede generar sobreajuste, mientras que un k demasiado grande puede provocar un subajuste (Qian et al., 2014).

1.2.5.1.2. Gradient Boosting Machine (GBM)

Gradient Boosting Machine (GBM) es un enfoque que utiliza técnicas de boosting para generar un modelo predictivo basado
en un promedio ponderado de multiples subconjuntos de datos muestreados repetidamente. Este método aplica un proceso
iterativo de optimizacion por gradiente para reducir los errores en una serie de arboles de decision, consolidandose en un
Unico modelo predictivo (Shiferaw et al., 2019). En los modelos GBM, es fundamental ajustar varios parametros clave para
maximizar su rendimiento. Estos incluyen:
- n.trees: el nUmero de iteraciones de boosting realizadas, lo que equivale al nUmero total de arboles en el modelo.
- interaction.depth: la profundidad maxima de los arboles, que indica el nUmero de divisiones o0 nodos que puede
tener cada arbol.
- shrinkage: también conocido como tasa de aprendizaje, controla la contribucion de cada arbol adicional al modelo
final, reduciendo su impacto para evitar sobreajuste.
- n.minobsinnode: el nimero minimo de observaciones requeridas en los nodos terminales de los arboles.
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Analizar la variacion de contaminantes atmosféricos (tropoNO, y AOD) durante crisis
globales, usando datos satelitales y normalizacién meteoroldgica.

Integrar datos satelitales, meteorolégicos y energéticos con técnicas de Machine Learning
para explorar vinculos entre contaminacion y eventos de crisis.
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Figura 1.4. Esquema conceptual que integra la aplicacién de distintos algoritmos de
aprendizaje automético para identificar relaciones entre variables, y la deteccién de patrones
y clasificacion de megaciudades considerando sus perfiles energéticos y socioecondmicos.

1.2.5.1.3. Random Forest (RF)

Random Forest (RF) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que combina informacion de un conjunto (ensemble) de
arboles de decision, utilizando subconjuntos aleatorios de variables para entrenar y clasificar los datos (Breiman, 2001; He
et al., 2017). Los arboles votan para determinar la etiqueta asignada a muestras desconocidas, lo que permite superar el
problema de que cualquier arbol individual sea sub6ptimo. Al incorporar un gran nimero de arboles, el modelo tiende hacia
un éptimo global (Rodriguez-Galiano et al., 2012). El conjunto de arboles de decision, o "bosque", se construye a partir de
los datos de entrenamiento seleccionados mediante bootstrap sampling, donde Unicamente se utiliza el 66%
(aproximadamente 2/3) de los datos originales de entrenamiento para cada arbol, elegidos de forma aleatoria. Ademas,
durante la construccién de los arboles, las variables predictoras utilizadas para dividir los nodos también se seleccionan
aleatoriamente (Naidoo et al., 2012). Como se detalla en He et al. (2017), la configuracion del algoritmo de Random Forest

requiere ajustar dos parametros principales:
Numero de arboles (n.trees): determina el tamafio del bosque; un mayor niumero de arboles suele mejorar la
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estabilidad y precision del modelo, aunque incrementa el costo computacional.
- Numero de variables aleatorias por division (mtry): especifica cuantas variables predictoras se consideran en cada
division de nodo, afectando la diversidad y la capacidad de generalizacién del modelo.
Estos ajustes permiten equilibrar la complejidad del modelo y su capacidad predictiva, haciéndolo robusto frente al
sobreajuste y eficaz para manejar grandes voliumenes de datos con alta dimensionalidad.

1.2.5.1.4. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que se centra Unicamente en las muestras de
entrenamiento méas cercanas al limite 6ptimo de separacion entre clases en el espacio de caracteristicas (Vapnik, 1995).
Estas muestras, conocidas como vectores de soporte, definen el hiperplano que maximiza el margen (es decir, la
separacion) entre las clases (Mountrakis et al., 2011a).

En muchos casos, los limites de decision lineales no son suficientes para clasificar categorias de alta complejidad con
precisién. Para abordar este problema, SVM utiliza técnicas como las funciones kernel, que introducen variables
adicionales para optimizar el modelo y permiten mapear relaciones no lineales a un espacio de mayor dimensién (ya sea
euclidiano o de Hilbert). La eleccién de la funcién kernel (lineal, radial, polinémica, entre otras) influye significativamente
en los resultados del andlisis, por lo que debe seleccionarse cuidadosamente junto con otros parametros del modelo
(Kavzoglu y Colkesen, 2009).0tro parametro fundamental de SVM es el parametro de costo (C), que controla el impacto
de las clasificaciones erréneas en los datos de entrenamiento. Este parametro regula el nivel de tolerancia a las violaciones
de clasificacion en datos no separables, equilibrando la rigidez del modelo frente a la maximizacion del margen (Lu y Weng,
2007). Ajustar adecuadamente el parametro C ayuda a encontrar un equilibrio entre un margen amplio y un bajo nimero
de errores de clasificacion (Melgani y Bruzzone, 2004).

Una ventaja notable de SVM es que no asume una distribucién estadistica conocida de los datos. Esto resulta
particularmente Util en imagenes de teledeteccién, donde las distribuciones son a menudo desconocidas y las suposiciones
de normalidad no siempre representan con precisién la dispersion de los pixeles en cada clase.

1.2.5.1.5. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) es un algoritmo relativamente reciente descrito por primera vez por Chen y Guestrin
(2016). Forma parte de la familia de algoritmos de boosting y utiliza un enfoque de ensamble basado en arboles. Su funcién
principal es ajustar la clasificacion de las muestras en cada iteracion de manera aditiva, mejorando continuamente las
predicciones realizadas por clasificadores débiles al corregir los errores del modelo anterior. Las muestras clasificadas
incorrectamente reciben mayores pesos en la siguiente iteracién, obligando al modelo a enfocarse en ellas para mejorar
su rendimiento. El resultado final es un modelo robusto que combina las mejoras acumuladas de todos los arboles
generados previamente (Georganos et al., 2018).

El entrenamiento de XGBoost requiere la definicion de una funcién objetivo, que incluye dos componentes: la pérdida de
entrenamiento, que mide la precision predictiva del modelo, y la regularizacion, que controla su complejidad para prevenir
sobreajuste (Chen y Guestrin, 2016). En este sentido, existen varios pardmetros claves para optimizar el modelo:

- eta: también conocido como tasa de aprendizaje, controla la velocidad a la que el modelo aprende los patrones en
los datos. Este pardmetro reduce los pesos de las caracteristicas en cada iteracién para alcanzar el mejor 6ptimo.
Valores mas bajos de eta conducen a un aprendizaje mas lento, pero suelen mejorar la precision.

- gamma: regula la complejidad del modelo mediante la regularizacién, ayudando a prevenir el sobreajuste al
penalizar divisiones en los arboles que no mejoran significativamente la funcién objetivo.

- max_depth: define la profundidad méaxima de los arboles. Profundidades mayores permiten capturar patrones
complejos, pero aumentan el riesgo de sobreajuste (Abdi, 2020).

Ademas, hay otros parametros que influyen en menor medida en el rendimiento del modelo; sin embargo, en esta
investigacion se utilizaron sus valores predeterminados (Georganos et al., 2018).
XGBoost es especialmente eficaz para manejar grandes conjuntos de datos y caracteristicas de alta dimensionalidad,
siendo una herramienta poderosa y flexible en tareas de clasificacion y regresion.

1.2.5.2. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, las muestras de datos no contienen etiquetas y se agrupan en funcion de sus similitudes
(Rivera et al., 2022). Estos algoritmos clasifican u organizan los objetos segun caracteristicas comunes y reconocimiento
de patrones. El proceso de agrupamiento suele seguir una fase de extraccion o seleccion de caracteristicas, que implica
definir una medida o funcidn para luego proceder a la validacion del agrupamiento. En esta etapa, los resultados se someten
a criterios de evaluacion e interpretacion. Estos métodos buscan agrupar las muestras de datos de manera que los
elementos dentro de un cllster sean mas similares entre si que aquellos que estan en clisteres diferentes. Desde un punto
de vista intuitivo, este problema tiene un objetivo claro: agrupar correctamente un conjunto de datos sin etiquetas. Se han
desarrollado mudltiples algoritmos y medidas de similitud que varian en funcion de cédmo se define la semejanza entre
objetos y de la eficiencia computacional en lograr la agrupacion final. Los algoritmos pueden clasificarse en varios grupos,
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pero solo describiremos el jerarquico que sera utilizado en las metodologias de los capitulos.

En muchos casos, los datos presentan una alta dimensionalidad, lo que dificulta la aplicacion eficiente de algoritmos de
aprendizaje no supervisado. Para abordar este problema, se emplean técnicas de reduccién de dimensionalidad, que
permiten transformar un conjunto de datos de alta dimensién en una representacion mas compacta sin perder informacion
relevante. Métodos como el Analisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) y la Factorizacién de
Matriz No Negativa (NMF, por sus siglas en inglés) son ampliamente utilizados en este contexto. Estas técnicas no solo
ayudan a reducir la carga computacional de los algoritmos de agrupamiento, sino que también pueden mejorar la calidad
de los clusteres al eliminar redundancias y preservar la estructura de los datos mas relevante.

1.2.5.2.1. Algoritmos de Agrupamiento Jerarquico

En los algoritmos de Clustering Jerarquico, los objetos de datos se dividen en niveles en un formato jerarquico (Btissam,
2015). Los clusteres se forman iterativamente mediante un enfoque de arriba hacia abajo (top-down) o de abajo hacia
arriba (bottom-up) para generar un dendrograma que representa la estructura jerarquica de los clusteres formulados
(Saxena et al., 2017). El enfoque de abajo hacia arriba se conoce como método aglomerativo, mientras que el enfoque de
arriba hacia abajo se denomina método divisivo. En el método aglomerativo, los cllsteres se forman a partir de objetos
individuales que se fusionan iterativamente en clisteres mas grandes, generando diferentes niveles en la jerarquia hasta
gue todos los objetos forman un Unico clister o se cumple un criterio de detencion. En el método divisivo, ocurre lo contrario:
el cluster que contiene todos los objetos se divide iterativamente hasta que cada objeto forma un clister individual o se
alcanza el criterio de detencién. La fusién o divisién se realiza en funcién de la similitud o disimilitud entre los elementos
del cluster. En el clustering jerarquico, la fusion o division de subconjuntos de puntos se lleva a cabo generalizando la
distancia entre puntos individuales a la distancia entre subconjuntos de puntos. Esto se determina utilizando una medida
de proximidad denominada métrica de enlace (linkage metric). Existen tres métricas basicas de enlace utilizadas en el
clustering jerarquico: el enlace simple, el enlace promedio y el enlace completo (Saxena et al., 2017; Olson, 1995; Jain et
al., 1999; Murtagh, 1985).

El algoritmo de clustering jerarquico utiliza una matriz de conectividad, donde se construyen las métricas de enlace
utilizadas para la agrupacion. La construccion de la matriz de similitud se logra encontrando la similitud entre cada par de
puntos de datos. Luego, el criterio de enlace se calcula determinando la distancia por pares entre los clisteres. La métrica
de similitud se usa para determinar la distancia entre los conjuntos de clisteres y también para definir la forma de los
mismos.

1.2.5.2.2. Factorizacion de Matriz No Negativa

La Factorizacion de Matriz No Negativa (NMF, por sus siglas en inglés) es un enfoque de aprendizaje no supervisado que
ha sido aplicado con éxito en diversas disciplinas. Sin embargo, pocos estudios en el campo de las ciencias atmosféricas
han adoptado metodologias basadas en NMF para comprender la relacion entre las concentraciones de contaminantes,
los efectos climaticos y los aspectos sociales (Liang et al., 2021; Ma et al., 2021). Similar al Andlisis de Componentes
Principales (PCA) y al Andlisis de Componentes Independientes (ICA), el objetivo de NMF es describir los datos observados
utilizando un nimero limitado de componentes esenciales, pero con la restriccion de que las entradas sean no negativas
(Gaujoux y Seoighe, 2010). Debido a esta restriccion de no negatividad, los componentes siempre se combinan de manera
aditiva, lo que permite obtener una representacion completa de los datos originales (ver Brunet et al., 2004 y Wang et al.,
2006 para mas detalles). Este método innovador permite explicar los datos observados mediante un nimero reducido de
componentes o factores esenciales, facilitando la interpretacion de patrones subyacentes en conjuntos de datos complejos.

1.3. Consumo energético y Calidad del aire

La reduccién de la contaminacion atmosférica es una de las principales metas asociadas a los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (UN. 2015). Una de las principales fuentes antrdpicas de contaminacion del aire corresponde a la generacion y
el consumo de energia (Wang et al.,, 2019), con impactos tanto locales como globales. Entre estos destacan el
calentamiento global (Jacobson et al., 2022), el deterioro de los servicios ecosistémicos (Wei et al., 2017) y la mala calidad
del aire en ciudades. La mala calidad del aire involucra un menoscabo del bienestar y salud humana (Wang et al., 2017).
Por tanto, los procesos energéticos y la calidad del aire describen relaciones directas e indirectas (Yang et al., 2016). Entre
las directas se destaca el consumo de energia, estrechamente relacionado con las emisiones de contaminantes criterio y
de efecto invernadero. Los factores indirectos, como variables socioecondémicas, geopoliticas o de seguridad de suministro,
afectan en los patrones de uso y consumo de energia, impactando a su vez las emisiones del sistema y su impacto en la
calidad del aire (Ver esquema conceptual de la Figura 1.5.). Los eventos de crisis globales pueden modificar los patrones
de consumo energético, afectando sectores clave como el transporte, el consumo residencial, comercial e industrial. Como
resultado, las crisis pueden generar fluctuaciones en la contaminacion atmosférica, dependiendo de la reduccion o
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intensificaciéon del uso de combustibles fésiles.
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Figura 1.5. Resumen esquematico para reflejar la relacion entre el sistema energético, la contaminacion atmosférica y los
contextos de crisis

Algunas de las presiones inmediatas derivadas de la crisis energética global han disminuido, pero los mercados
energeéticos, la geopolitica y la economia mundial presentan inestabilidad y el riesgo de mayores perturbaciones esta
siempre presente (Akadiri et al., 2019). El sector energético es uno de los principales causantes del aire contaminado que
més del 90 % de la poblacién mundial se ve obligada a respirar y que esta vinculado a més de 6 millones de muertes
prematuras al afio. Las tendencias positivas en la mejora al acceso a la electricidad y a una cocina no contaminante se
han ralentizado o incluso revertido en algunos paises (World Energy Outlook 2023). En este complejo contexto, la aparicién
de una nueva economia de energia limpia, liderada por la energia solar fotovoltaica y los vehiculos eléctricos, ofrece
esperanza para el futuro. La inversion en energias limpias ha aumentado un 40 % desde 2020.El impulso a favor de la
reduccion de las emisiones es un motivo clave, aunque no existe un consenso del real efecto sobre la calidad del aire.

Diversos estudios han realizado andlisis localizados, limitados a una regién o un pais especifico, para comprender la
dinamica y relaciones causa-efecto entre el sistema energético y la calidad del aire. Sin embargo, debido al caracter local
de la mayoria de los trabajos, los resultados suelen ser contradictorios y dificiles de extrapolar a regiones méas extensas o
a escala global. Inclusive, no son concluyentes en cuanto a la real significancia del consumo energético en la calidad del
aire. Por ejemplo, en Chih-Sheng Lee et al. (2018), los datos de las estaciones de monitoreo de Taiwan se utilizaron para
evaluar la tendencia a largo plazo (2005-2015) de NO2 y SOz en 6 ciudades. Estos datos de contaminantes atmosféricos
fueron vinculados a variables como Producto Interno Bruto (PIB), el nimero de vehiculos, el consumo de energia y la
produccion industrial. Después de desestacionalizar los datos y utilizar una media moévil de 7 meses, el andlisis de
tendencias reveld una tendencia decreciente que oscilé entre 0,15 y 0,57 ppb/afio (R2 de 0,33 a 0,85) para NO2y 0,06 a
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0,45 ppb/afio (R2 de 0,32 a 0,92) para el SO.. Las reducciones correspondientes al periodo de 10 afios resultaron entre 4
y 42% para el NO2 y del 22 a 52% para SO2. Por lo tanto, evidenciaron una clara tendencia de reduccion en los
contaminantes atmosféricos, a pesar del crecimiento en el nimero de vehiculos y el consumo de energia.

Con el fin de verificar la preponderancia del consumo energético en las concentraciones de contaminantes atmosféricos,
es necesario encontrar formas de evaluar los sistemas energéticos (Martins et al., 2019). Los enfoques utilizados suelen
definir un conjunto de indicadores a aplicar, y luego se puede evaluar y comparar con variables de calidad del aire. Algunos
indicadores energéticos son aplicables a escala global y otros en un area local, como un pais (IAE).

En la misma linea, Zhou et al. (2018) aplicaron un analisis de regresion espacial para evaluar las direcciones y la fuerza
de asociacion entre los factores socioeconémicos y las concentraciones de MPzs, utilizando datos recopilados de 945
estaciones de monitoreo en 190 ciudades chinas en 2014. Entre los factores socioecondmicos, seleccionaron variables
referidas al crecimiento econémico, la densidad de poblacién, la estructura industrial, las emisiones industriales de hollin
(polvo), la densidad de carreteras, la apertura comercial y el consumo de energia. Los resultados indicaron que el promedio
anual de MP2s fue de 61 £ 20 pg/m3. Los resultados mostraron que las densidades de poblacion, la proporcion de la
industria secundaria, las emisiones industriales de hollin (polvo) y la densidad de las carreteras tuvieron una influencia
positivamente significativa en las concentraciones de MP2s, mientras que el incremento del PIB per capita ejercié una
influencia negativa significativa. En contraste, el consumo de energia no demostré una relacién significativa con las
concentraciones de MP2s a escala nacional. También en China, Qi et al. (2022) investigaron las caracteristicas de evolucién
espacio-temporal de concentraciones de MP2s durante 1998-2019 mediante andlisis espacial. Los autores estudiaron los
efectos de la urbanizacién multidimensional en las concentraciones de MPz5, y analizaron los factores dominantes en las
ocho regiones econémicas de China, concluyendo que las concentraciones de MP2s tienen diferencias regionales
significativas en China. Estas diferencias estan influenciadas por factores socioeconémicos como la densidad de poblacién,
el consumo de energia y la estructura industrial que generan efectos significativos en las concentraciones de MP2s.

Otros estudios locales como los de Khan et al. (2020) y Ali et al. (2021) que utilizaron como area de estudio a Pakistan
analizaron la relacion entre consumo energético y emisiones de contaminantes. Encontraron correlaciones significativas
entre el consumo energético y la degradacion de la calidad del aire. También con un enfoque localizado, Yuping et al.
(2021), evalud los efectos dinamicos de la globalizacién, el consumo de energia renovable, el consumo de energia no
renovable y el crecimiento econémico en los niveles de emision de diéxido de carbono en Argentina durante el periodo
1970-2018. Sus resultados revelan que un aumento del 1% en el nivel de consumo de energia no renovable per capita
produce un aumento en los niveles de emisiones per capita en 0.215% y 0.460% a corto y largo plazo, respectivamente.
Por otro lado, un aumento del 1% en las cifras de consumo de energia renovable per cépita se asocia con una disminucion
de los niveles de emisién en un 0,008% y 0,006% a corto y largo plazo, respectivamente. Resultados similares se
informaron en los estudios de Pata (2021) para los Estados Unidos, Zafar et al. (2019b) para las economias emergentes.
La revisidén anterior nos muestra que la caracterizacion de la relacién entre dos sistemas complejos como el energético y
la contaminacion atmosférica no es facil de representar y los comportamientos no son lineales. Claramente, los enfoques
locales no han sido capaces de arrojar un patron comun en la influencia del consumo energético en la contaminacién del
aire. Entonces, pese a los avances notables en la investigacion local, se requiere un enfoque més amplio para comprender
la dindmica y las relaciones causa-efecto entre los dos sistemas mencionados. Se requiere un andlisis mas generalizado
para obtener conclusiones mas soélidas y aplicables a diferentes contextos. Ademas, nuevos andlisis deben considerar o
diferenciar los efectos energéticos de los efectos de otros componentes y situaciones que también afectan la contaminacién
del aire, de manera de obtener resultados mas precisos del aporte en la contaminacién atmosférica del sector energético.
Periodos de crisis, donde el sector energético es particularmente sensible, pueden ser periodos de analisis para identificar
la significancia de este sector en la contaminacién atmosférica.

Como se discute a continuacion, algunos investigadores han tratado de identificar los pesos del sistema energético en la
calidad del aire en periodos excepcionales, en los cuales se han verificado cambios sustanciales en los patrones de
consumo de energia impulsados por eventos geopoliticos, econdmicos o sociales de gran magnitud y envergadura. Se ha
postulado que un legado de las crisis globales que han generado crisis energéticas a nivel mundial puede ser el dar lugar
al inicio del fin de la era de los combustibles fosiles (World Energy Outlook 2023), y generar un escenario para el estudio
de la relacion entre la demanda de energia y la calidad del aire. Entre los estudios que estudian esta relacién, destacan los
centrados en las crisis mundiales del petréleo en las décadas de 1970 y 1980 (Lonergan et al. (1990); Mukhopadhyay et
al. (1999); Hunt et al. (2006)), las crisis energéticas después de la crisis financiera de 2008-2009 (Sinha et al. (2015);
Kayalar et al. (2017); Sadorsky et al. (2020)) y las conmociones después del desastre de Fukushima (Vivoda et al. (2012);
Hayashi et al. (2013); Aruga et al. (2020)). El foco de estos trabajos esta en demostrar que las crisis financieras son factores
impulsores en los cambios de los patrones de consumo energéticos. Si bien esta informacion es Util para obtener una
comprension mas profunda de como los factores que afectan las condiciones econdémica-sociales producen cambios
notorios en el sistema energético, no se centran en las implicancias en la contaminacidn del aire producida por los cambios
en el consumo energético.

Diferentes tipos de crisis generan diferentes impactos en el consumo energético y en la contaminacién atmosférica. Las
crisis financieras estan asociadas a la baja en la demanda en los sectores de consumo energético, lo que se asocia a una
menor emision de contaminantes. Sin embargo, durante este tipo de eventos, se suelen recurrir a combustibles de menor
calidad que generan mayor nivel de emisiones de determinados contaminantes. Las restricciones o cuarentenas generadas
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por la pandemia genero una reduccién de la movilidad, reduciendo notoriamente las emisiones del sector transporte.
Ademas, debido a las restricciones existieron menos consumo energético en el sector comercial e industrial, pero existio
aumentos en el sector residencial (Volke et al. 2023). Las crisis geopoliticas como la guerra ruso-ucraniana tienen efectos
en la disponibilidad de energéticos, que se suplen por alternativas que pueden un componente mayor o menor de
contaminantes atmosféricos.

Otros estudios si han analizado los efectos ambientales durante crisis globales, buscando patrones comunes entre ellas,
asi como el efecto de los cambios en el consumo energético y sus efectos en materia de contaminacion del aire (Sindosi
et al. (2019); Akadiri et al. (2019); Pacca et al., 2020; Wang et al., 2022). Sin embargo, los trabajos han evaluado efectos
locales, resultando en conclusiones contradictorias.

Athanasios et al. (2015) mediante un andlisis de regresion de datos de contaminacion en Grecia revelaron que la reduccién
de NO2 y SO2 durante el periodo 2000-2007, se acelero significativamente durante el periodo de crisis econdémica (a partir
de 2008), acelerandose en 2,3 + 0,2 ppbv/afio y 0,7 + 0,1 ppbv/afio, respectivamente .Los cientificos también concluyeron
que la recesion econdmica de 2008-2009 en Grecia se tradujo en una disminucion significativa de la concentracion de
material particulado, con una caida promedio anual del 10% a nivel nacional. Sin embargo, los autores revelaron que, en
algunos sectores, debido a la crisis, familias recurrieron a la lefia y biomasa de bajo costo aumentando los niveles de
particulas en suspensién en Atenas, Tesaldnica y otras ciudades (con inclusive concentraciones superiores a 80 ug m-3
de PM: durante mafianas y en algunos momentos excediendo los 150 ug m-3 en las tardes). En otro estudio realizado en
Grecia, Sindosi et al. (2019), investigaron el régimen de contaminacién del aire en el noroeste de ese pais durante la crisis
financiera griega. Utilizaron patrones anuales, semanales y diarios para MP10, MP25, NO2 y Os, y caracterizaron la calidad
del aire segun el indice Europeo de Calidad del Aire de la Agencia Europea de Medio Ambiente. Encontraron resultados
dispares para los diferentes contaminantes. Durante los afios de crisis financiera hubo un aumento de las bandas "Pobre"
y "Muy Pobre" para MP10, atribuyéndolo a que los materiales convencionales para calefaccion residencial (principalmente
gasoleo de calefaccion) fueron reemplazados por otros mas baratos (principalmente madera). Se registré6 una reduccion
en la frecuencia de las bandas con calidad de aire “Buena” y “Regular” para el primer periodo de crisis financiera (hasta
2012) con respecto a MP25s y Os. En contraste, en cuanto a NO2 la calidad del aire mejoro.

Monteiro et al. (2018), estudiaron la contaminacién del aire en las ciudades de Lisboa y Oporto, encontrando una reduccion
en el consumo de energia después de la crisis de 2007, con una correlacién positiva entre el uso de energia y las emisiones
de MP1oy NO2. Ademas, encontraron una tendencia negativa de concentracion de contaminacioén en los 5 afios posteriores
a la crisis. Los autores postulan, a modo de generalizacién, que las crisis podrian inducir cambios en el comportamiento
de los consumidores y a consecuencia un impacto significativo en la disminucién a mediano plazo en las emisiones de
gases contaminantes.

Como se desprende de la discusion previa, las distintas investigaciones realizadas en orden a dilucidar las interrelaciones
entre comportamiento de los sistemas energéticos y la calidad del aire sigue siendo materia de controversia. Los resultados
de las distintas investigaciones no permiten extrapolar o generalizar tendencias, por cuanto la mayoria de los trabajos han
focalizado zonas especificas cuyas variaciones en la calidad del aire en determinados periodos de tiempo, si bien pueden
verse influidas por cambios en los patrones de consumo de energia, también pueden verse afectadas por factores
particulares para dicha region. Entre estos factores, juegan un papel relevante las condiciones meteoroldgicas, las
normativas medioambientales de cada ciudad y el nivel de calidad en las redes de monitoreo de contaminantes ambientales
para cada region. Por tanto, ampliar la escala espacio temporal de andlisis seria de gran ayuda para entender de mejor
manera la relacién entre estos sistemas complejos.

En esta linea, Pacca et al. (2020), investigaron empiricamente el impacto de las crisis financieras en las emisiones de
contaminantes atmosféricos (COz, SOz, NOx y MP2:s), en méas de 150 paises durante el periodo 1970-2014. Los resultados
muestran que, durante el periodo inmediatamente posterior a las crisis, como consecuencia de las crisis financieras, las
emisiones anuales disminuyeron para todos los gases excepto para MP2s. En particular, observaron que las emisiones de
COg, SOz y NOx disminuyeron en 2,6, 1,8 y 1,7% respectivamente. Sin embargo, a medio plazo, después de uno o dos
afios, las crisis financieras causan un efecto no significativo en las emisiones, o en algunos casos, como paises en
desarrollo, incluso condujeron a un aumento del 1-2%, anulando el beneficio inicial. El andlisis también muestra que el
efecto de las crisis es distinto segun los de ingresos del pais. Los resultados indican que las crisis financieras tienen un
impacto negativo y estadisticamente significativo en las emisiones de CO: solo para paises de ingresos altos y medianos
altos (reduccién del 3,1y 5,7%, respectivamente); SOz y NOx se ven afectados negativa y significativamente por las crisis
en los paises de ingresos altos y medianos bajos, mientras que ninguno grupo de ingresos mostro un efecto
estadisticamente significativo de las crisis econdmicas en las concentraciones de PMzs.

En otro estudio de gran alcance, Xin et al. (2022) examinaron teéricamente y empiricamente el impacto de crisis generadas
por incertidumbre de la politica econdmica en la contaminacion por MP2s en 25 paises. Los resultados, apoyados en la
utilizacién de series de tiempo extensas, muestran que, con el aumento de la incertidumbre de la politica econémica, la
contaminacion por MP2s de los paises ha disminuido significativamente debido a reducciéon de las inversiones en
produccion. Sin embargo, el aumento de la incertidumbre de la politica econdmica puede obstaculizar las actividades de
innovacion de las empresas, lo que a su vez puede aumentar la contaminacion. Por lo tanto, el impacto de la incertidumbre
de la politica econémica en la contaminacién por PM:2s dependeria del efecto combinado de estos dos efectos diferentes.
Asi, la incertidumbre de la politica econémica suele tener un efecto heterogéneo en la contaminacién por MP2s de los
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paises. En comparacion con los paises que tienen un mayor insumo de investigacion y desarrollo, el aumento de la
incertidumbre de la politica econdémica hace que la reduccion de la contaminacion por MP2s en paises con inversiones en
investigacién y desarrollo relativamente mas bajos sea mayor.

Bajo esta mirada mas global, un evento que fue de un enorme impacto global y que, probablemente puede reflejar mejor
como se relacionan dos sistemas complejos como el sistema energético y la calidad del aire, es el periodo de restricciones
debido a la pandemia COVID-19. El impacto de la pandemia actual en la actividad econémica y la demanda de energia ha
sido inesperadamente grave, incluso en comparacion con la crisis financiera de 2008-2009 (Suehiro et al., 2020; Tahir et
al., 2020; Sruthi, 2020). Algunos expertos incluso sugieren que el mundo no experimenté un estado de emergencia tan
inusual desde la Segunda Guerra Mundial (Chakraborty y Maity, 2020). El confinamiento total (cuarentenas) redujo la
demanda de electricidad en un promedio del 20% a nivel mundial durante los meses mas criticos en 2020 (Aktar et al.,
2021). La pandemia ha ejercido profundas y extensas influencias en la economia, la sociedad, el consumo energético y el
medio ambiente (Kleme$ et al., 2020; Tahir y Batool, 2020). Como industria pilar esencial, el sector energético es
extremadamente sensible a las conmociones externas como la pandemia de COVID-19 por sus diversas relaciones con
los sectores empresarial, industrial y de transporte (Hosseini, 2020; Lin y Su, 2020). La reduccién en el consumo de energia
disminuy6 directamente las emisiones de contaminantes atmosféricos como NOx, SOz, CO, MP25, y MP1o, lo que resulté
en una mejora de la calidad del aire. En Liu et al. (2021) muestran que, durante el primer semestre de la pandemia, el NO2
cayo precipitadamente (23-37%) en relacion con el periodo anterior al confinamiento, seguido por MP10 (14—-20%), SO2 (2—
20%), MP25 (7-16%), y CO (7-11%). La reduccién significativa en la combustion de combustibles fésiles, especialmente en
el sector transporte, contribuyé directamente a la disminucién de las emisiones de gases de efecto invernadero (GEI) y
emisiones de contaminantes atmosféricos como el NO2 o el MP (Safarian et al., 2020; Zhang et al., 2020). Segun Filonchyk
et al. (2020), este efecto fue mas marcado en zonas con mayores niveles de contaminantes en el aire, como es el caso de
regiones industriales de la llanura del norte de China y el delta del rio Yangtze (Balsalobre-Lorente et al., 2020). Por otro
lado, durante el mismo periodo, las emisiones de MP2s y MP1o cayeron 29,8% y 22,8%, respectivamente en S&o Paulo,
Brasil, en comparacion con los niveles anteriores de 2015-2019 (Yuri et al., 2020).

Se han notificado variaciones en las concentraciones de contaminantes atmosféricos en Europa (Muhammad et al., 2020;
Tobias et al., 2020), Asia (Shiy Brasseur, 2020; Wang y otros, 2020; Xu et al., 2020), Africa (Otmani et al., 2020), ciudades
estadounidenses (Goldberg et al., 2020; Berman y Ebisu, 2020), y en todo el mundo (Tang et al., 2021) debido al drastico
cierre de las actividades econdmicas y sociales. En América Latina, varios estudios han analizado el comportamiento de
los contaminantes del aire, por ejemplo, en Brasil (Dantas et al., 2020; Krecl et al., 2020; Nakada y Urban, 2020; Siciliano
et al., 2020), Ecuador (Pacheco et al., 2020), Argentina (Bolafio-Ortiz et al., 2020), Colombia (Mendez-Espinosa et al.,
2020), Peru (Rojas et al., 2021; Velayarce et al., 2022), Chile (Toro et al., 2021) y México (Hernandez-Paniagua et al.,
2021; Peralta et al., 2021).

La evidencia antes mostrada sefiala que, aunque el impacto del cambio en el consumo energético y/o la composicién de
éste en la contaminacién del aire ha sido estudiado en la literatura (resumen bibliografico en Tabla 1.2.), el alcance de la
mayoria de los trabajos aborda principalmente escalas locales a regionales. Se observa la carencia de investigaciones que
aborden la escala global. Hasta el momento, no se tiene un estudio que permita evaluar con una gran cobertura espacial
los eventuales efectos en la calidad del aire de grandes impactos en el sistema energético. Esta necesidad se ha vuelto
aun mas crucial dado que, comparando los estudios presentados, se observan resultados contradictorios entre distintas
investigaciones, probablemente derivados de la escala de trabajo y las particularidades especificas de las distintas areas
de estudio y temporalidad de los analisis, no replicables a otras realidades. Mas aun, los paises desempefian diferentes
roles en materia de contaminacion segin este caracterizado su consumo energético, el cual esta influenciado por su
economia, el uso de energia limpia y su inversidon en nuevos proyectos energéticos (World Energy Outlook 2023). Es
importante considerar las particularidades individuales de los datos utilizados para el andlisis, en particular los
correspondientes a calidad del aire que presentan limitaciones en representatividad espacial y homogenizacion de los
datos. En consecuencia, para lograr una comprension mas adecuada y sistémica de las relaciones complejas entre los
sistemas energético y atmosférico, se requiere abordar investigaciones que aborden la escala global, con mayor resolucién
espacio temporal. Otra limitacién importante en el estado del arte, es que no se suelen abordar modelos estadisticos de
agrupacion, factorizacién y regresion para la busqueda de patrones o andlisis de comportamiento en las series de tiempo
de los datos energéticos y de contaminacién que permitan caracterizar de mejor manera las relaciones entre sistemas
distintos. Se deben proponer metodologias mas avanzadas de mineria de datos para obtener la maxima informacion
posible de datos a una escala global.
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Tablal.2. Resumen bibliografico.

Investigacién Contaminante Periodo Resultado

Lee et al. (2018) NO2y SO2 Taiwan 2005-2015 | Aumento en el consumo de energia y reduccion de
contaminantes atmosféricos

Zhou et al. (2018) MP2.5 China 2010-2016 | A través de un andlisis de regresion:

Densidad de poblacion, carreteras e industrias secundarias
tuvieron influencia significativa.

PIB per capita ejercié una influencia negativa significativa.
Consumo energético no mostro significancia.

Qi et al. (2022) MP2.5 China 1998-2019 | A través del estudio de las caracteristicas espacio-temporales:
El consumo de energia genera efectos significativos en las
concentraciones de MP2.5.

Khan et al. (2019); MP2.5,NO2y Pakistan | 2005-2018 | A través de analisis de series de tiempo de estaciones de

Ali et al. (2021); SO2 Pakistan | 2010-2020 | monitoreo terrestre:

Pata et al. (2021) USA 2009-2019 | Diferentes grados de significancia en la relacion entre el
consumo energético y la degradacion de la calidad del aire.

Athanasios et al MP2.5, NO2 y Grecia 2000-2012 | A través de un andlisis de regresion, revelo que la reduccion

(2015) SO2 de NO2 y SO2 durante el periodo 2000-2007 se acelerd

significativamente durante el periodo de crisis econémica. Sin
embargo, en sectores donde se recurrio al uso de biomasa de
bajo costo debido a la crisis, existi6 un aumento del material

particulado.
Sindosi et al. (2019) | PM10, PM2.5, Grecia 2005-2010 | Analizaron patrones anuales, semanales y diarios para PM10,
NO2y O3 PM2.5, NO2 y O3, encontrando resultados dispares para los

distintos contaminantes. Para el material particulado, las
concentraciones aumentaron durante la crisis, atribuibles a
gue los materiales de calefaccion fueron reemplazados por
alternativas mas baratas. Por otra parte, el NO2, mejoro
sustancialmente en sus niveles.

Monteiro et al MP2.5 y NO2 Portugal | 2000-2014 | A través de andlisis de series de tiempo de estaciones
(2018) de monitoreo terrestre:

Encontraron que la reduccion en el consumo de energia
durante la crisis de 2008-2009 tuvo una correlacion positiva
con la reduccion de contaminacion en las ciudades de Lisboa

y Oporto.
Pacca etal (2020)y | MP2.5, NO2 ,03 | Varios Series de Mostraron que, como consecuencias a crisis financieras, las
Xin et al (2022) y SO2 paises tiempo emisiones disminuyeron para todos los contaminantes, pero

extensas esta situacion suele variar dependiendo de la disponibilidad y
calidad de la informacién de contaminacion como también del
nivel de desarrollo e ingresos de cada pais, especialmente
para el MP2.5.

1.4. Matrices energéticas, pobreza energética y su influencia en la calidad del aire urbano

La matriz energética de una ciudad, es decir, la combinacién de fuentes primarias que abastecen su demanda— constituye
un factor clave en la generacion de contaminantes atmosféricos, particularmente didxido de nitrogeno (NO,) y material
particulado fino (PM,.s). Estas emisiones provienen en gran medida de la combustion de combustibles fosiles en sectores
como el transporte, la industria y la generacién de energia eléctrica (Liu et al., 2020; Goldberg et al., 2020). Sin embargo,
el impacto de dicho consumo energético sobre la calidad del aire no es homogéneo, sino que esta mediado por factores
socioecondmicos, entre los que destaca la pobreza energética.

La pobreza energética, entendida como la falta de acceso a energia asequible, confiable y limpia, condiciona tanto las
fuentes de emisiones como la magnitud de su aporte a la atmdsfera (Bouzarovski & Petrova, 2015). En ciudades con baja
pobreza energética y matrices diversificadas hacia energias limpias como Berlin, Tokio, Paris o Nueva York, las
correlaciones entre consumo energético per capita y niveles de NO, suelen ser fuertes, pero se ven moderadas por bajas
intensidades energéticas, alta eficiencia tecnoldgica y politicas ambientales estrictas que reducen AOD y PM,.; (Tan et al.,
2021; Zhou et al., 2021). En contraste, en contextos con alta pobreza energética como Dhaka, Lagos o Kinshasa, una
proporcién sustancial de las emisiones procede de fuentes no reguladas, como la combustiéon doméstica de biomasa, la
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incineracion de residuos y el uso de combustibles residenciales ineficientes (Khan et al., 2023; Islam et al., 2025). Estas
practicas no solo incrementan la contaminacién local, sino que también limitan la efectividad de politicas centradas
Unicamente en la reduccion de consumo energético formal.

La respuesta de las ciudades ante crisis globales refuerza esta diferenciacion. Durante la crisis financiera de 2008—-2009 y
la pandemia de COVID-19, urbes con matrices mas limpias y baja pobreza energética mostraron reducciones pronunciadas
y sostenidas en los niveles de NO, y, en menor medida, en AOD, impulsadas por la drastica disminucién de la movilidad y
la actividad econdémica (Bauwens et al., 2020; Le Quéré et al., 2020). Por el contrario, en contextos con alta pobreza
energética, la reduccién fue limitada, ya que las fuentes domésticas e informales continuaron operando e incluso
aumentaron durante el confinamiento (Otmani et al., 2020; Gkatzelis et al., 2021).

Esta relacion entre pobreza energética, matriz de consumo y calidad del aire sugiere que las estrategias de mitigacion
deben adaptarse al contexto socioeconémico y estructural de cada ciudad. En las urbes con mayor pobreza energética, la
mejora de la calidad del aire pasa por garantizar acceso a energia limpia y asequible, regulando y sustituyendo las fuentes
domésticas mas contaminantes. En las ciudades desarrolladas, en cambio, las prioridades se centran en la electrificacion
del transporte, la expansién de energias renovables y la mejora continua de la eficiencia energética (Zhang et al., 2021;
Calvo et al., 2022).

En este sentido, integrar el analisis de datos satelitales de contaminantes atmosféricos con indicadores energéticos y
socioecondmicos, ofrece una via prometedora para comprender las dinamicas diferenciales de contaminacién urbana y
anticipar su comportamiento ante futuras crisis. Este enfoque multidimensional permitird no solo evaluar el impacto de
politicas ambientales y energéticas, sino también disefiar intervenciones mas equitativas y efectivas para la transicién hacia
entornos urbanos més saludables y resilientes.

1.5. Fuentes de datos de contaminacién atmosférica

Hasta el momento, las investigaciones realizadas siguen metodologias tradicionales para el analisis de la calidad del aire.
Usualmente, para estudios de contaminantes se utilizan principalmente datos de una o varias estaciones de monitoreo
para un area / ciudad, lo que no permite que se capture la variacion espacial dentro del area. Es y seria importante poder
caracterizar de mejor manera la distribucién de la contaminacion del aire y sus efectos en la salud, también en ciudades
mas pequefias, areas suburbanas y rurales, donde vive una gran fraccion de la poblacién y que podrian mostrar mayores
riesgos de referencia debido a un menor acceso a los centros de salud o condiciones socioeconomicas mas
desfavorecidas. Una alternativa para capturar la variabilidad de la contaminacién atmosférica en areas extensas son los
modelos de transporte quimico atmosférico (CTM). Estos representan (1) las emisiones de fuentes antropogénicas y
naturales, (2) la quimica atmosférica y (3) los procesos de transporte, dilucion y deposicién. Los modelos de transporte
guimico se utilizan ampliamente para evaluar la respuesta de la calidad del aire a las politicas de control de emisiones
(Wang et al., 2014; Daskalakis et al., 2016; Souri et al., 2016; Chen et al., 2019). Sin embargo, su baja capacidad de
adaptacion para episodios particulares/extremos, no los hace una opcién valida para capturar las variaciones en las
concentraciones de contaminacion en esos casos. Eventos extremos, como erupciones volcanicas (Kristiansen et al., 2016;
Wilkins et al., 2016; Beckett et al., 2020), incendios forestales (Liu et al., 2010), olas de calor (Churkina et al., 2017; Zhao
et al., 2019) o periodo de pandemia (Volke et al., 2023), juegan un papel particularmente importante en este sentido, ya
gue tales eventos pueden exponer sesgos del modelo o procesos faltantes. Ademas, existen grandes incertidumbres en
los inventarios de emisiones y en los propios modelos, que inevitablemente afectan los resultados de los modelos de
transporte quimico (Li et al., 2017; Gao et al., 2018).

Para superar la deficiencia de cobertura espaciotemporal de las observaciones de contaminantes atmosféricos como el
NO:2 y MP2s, y como alternativa a los modelos de transporte quimico, los datos de teleobservacién por satélite se han
utilizado para estimar las concentraciones de estos contaminantes en superficie (Fang et al., 2016; Wei et al., 2019). En
general, para MP2.5, se han utilizado mediciones satelitales de profundidad 6ptica de aerosol (AOD), para ayudar a
predecir las concentraciones de material particulado a nivel del suelo en lugares o periodos sin mediciones (de Hoogh et
al., 2018; Di et al., 2016; Kloog et al., 2012; Lee et al., 2015; Stafoggia et al., 2016). AOD cuantifica la cantidad de luz
absorbida o dispersada por particulas en suspension, por lo que representa un parametro relevante para predecir la
variabilidad de PM, aunque imperfecto, siendo una estimacién columnar mientras que las concentraciones de material
particulado se miden a nivel del suelo. En el caso del NO2, la reciente disponibilidad del NO2 troposférico, gracias a los
datos de los instrumentos a bordo de plataformas de satélites como el Instrumento de Vigilancia del Ozono (OMI) vy el
Instrumento de Vigilancia Troposférica (TROPOMI) han demostrado un alto grado de precision en la cuantificacion de NO2
troposférico sobre las ciudades, como lo demuestran Prunet et al. (2020). Lamsal et al. (2021) describio el potencial de las
columnas de NO:2 troposférico recuperado por OMI para inferir las concentraciones de NO: a nivel del suelo a diferentes
escalas espaciales y temporales sobre América del Norte. Otros estudios que han utilizados datos satelitales desde OMI
para desarrollar modelos de NO: fueron llevados a cabo por Lee et al. (2018) y Zhan et al. (2022) que utilizaron datos de
OMI para estimar las concentraciones de NO: diario en Nueva Inglaterra, EE.UU., para los afios 2005-2010 y en China
para 2013-2016, respectivamente. Por lo tanto, los datos satelitales proporcionan una fuente de datos homogénea y global,
y pueden mejorar enormemente la comprension de cambios de tendencia y la distribucion espacial de contaminantes
atmosféricos. Van Donkelaar (2021), desarrollo y aplico una metodologia para estimaciones mensuales de MP2s durante
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el periodo 1998-2019, que combina recuperaciones satelitales de la profundidad éptica del aerosol (productos satelitales
de MAIAC MODIS), modelos de transporte quimico (modelos de transporte quimico GEOS-Chem) y mediciones terrestres
para permitir la caracterizacion de la exposicion estacional y episédica, asi como ayudar a la gestién de la calidad del aire.
Esta base de datos global entrega una buena herramienta para la evaluacién de cambios en la calidad del aire durante
episodios de crisis durante las Ultimas décadas. Otros estudios, también se han basado en datos satélites para comprender
los cambios en las concentraciones de contaminantes durante periodos excepcionales. Por ejemplo, durante la pandemia,
estudios han indicado que los niveles de contaminacion disminuyeron en China (Liu et al., 2020; Zhang et al., 2020).
También se han observado disminuciones similares en el norte de Italia (Virghileanu et al., 2020), India (Vadrevu et al.,
2020), Espafia (Tobias et al., 2020), Brasil (Nakada y Urban, 2020; Tobias et al., 2020), y Europa Occidental (Bauwens et
al., 2020).

Por tanto, con el objetivo de mejorar los enfoques anteriores en cuanto a una mayor robustez y generalizacion del analisis
de contaminantes atmosféricos durante periodos de crisis, se estan utilizando datos de contaminacion atmosféricos
derivados de imagenes satelitales. Su cobertura global, permite poder medir las concentraciones de contaminantes
atmosféricos con una escala (nica y comparable para todas las regiones del planeta durante los periodos de cambios
“excepcionales”. En el contexto COVID-19, Volke et al. (2023), utilizo imagenes del instrumento TROPOMI sobre las
principales ciudades de Latinoamérica, para comparar los cambios en los niveles de NO:z en el periodo marzo-junio de
2020 con respecto al mismo periodo de 2019. También encontré una alta correlacién entre la disminucién de NO: satelital
con la reduccién de la movilidad de la poblacion, siendo esto claramente vinculable a uno de los sectores de consumo
energético mas relevantes como el sector transporte. Estudios recientes, también han tenido en cuenta fenémenos como
la guerra entre Ucrania y Rusia para el analisis de las variaciones en los consumos energéticos y sus efectos en la calidad
del aire a través de datos satelitales (Wieczorek, 2023). Se sefiala que, segln la actividad antropogénica, la produccién y
distribucion de energia, la industria, la red de transporte o la agricultura se presentan diferentes impactos en el nivel de
concentracién de gases en especifico (Wieczorek, 2023). La ciudad de Kiev es una referencia caracteristica, para la cual
se registré una disminucién del 33% en la concentracion de NO2 en 2022 (Chengxin et al., 2023). Por otra parte, se registré
un aumento del SOz en 2022 en la costa polaca. Esto puede estar relacionado con el aumento del transporte maritimo de
recursos energéticos, que hasta ahora se han enviado a través de un gasoducto desde Rusia. Otro caso se refiere a varias
zonas que conectan ambos paises para los cuales se presenta una tendencia al aumento del NO2. Segun datos de la
Guardia de Fronteras polaca, aproximadamente 10 millones de refugiados han cruzado la frontera polaco-ucraniana desde
el 24 de febrero de 2022 (https://www.strazgraniczna.pl/). La migracion masiva de la poblacién y el creciente movimiento
de suministros por transporte maritimo provocan la liberacién de contaminantes adicionales en el aire.

1.6. Hipotesis de trabajo:

Las variaciones en el consumo energético durante crisis globales provocan cambios significativos en las concentraciones
de PM,.; y NO, en megaciudades, cuyas respuestas se agrupan segun sus condiciones socioeconémicas y matrices
energéticas. Identificar estos patrones permitira disefiar intervenciones futuras adaptadas a cada contexto, optimizando su
impacto en la calidad del aire.

1.7. Objetivos:

1.7.1. Objetivo general:

Analizar como los cambios en el consumo energético durante crisis globales afectan las concentraciones de PM,.5 y NO,
en megaciudades de América, Europa, Africa, Oceania y Asia, mediante datos satelitales, variables meteoroldgicas y
energéticas, identificando el grado de afectacién y si las respuestas se agrupan segun patrones socioecondmicos y
caracteristicas de sus matrices energéticas.

1.7.2. Objetivos especificos:

Objetivo 1: Cuantificar el efecto de las restricciones de movilidad durante la primera ola de la pandemia de COVID-19
sobre las concentraciones de NO, en ciudades clave de América Latina, evaluando el grado de reduccién y su relacion
con cambios en el consumo energético.

Objetivo 2: Identificar la relacién entre consumo energético y concentraciones de NO, troposférico en Santiago de Chile
mediante un enfoque multimétodo, estimando el grado de afectacién segun periodos de crisis y afios normales.

Objetivo 3: Detectar y clasificar patrones globales en series temporales (2005-2022) de NO, troposférico y AOD en
megaciudades, vinculando las variaciones observadas con variables energéticas y socioeconémicas, para identificar
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agrupaciones segln su respuesta ante crisis globales y cambios en patrones de consumo.

1.8. Estructura de la tesis

Cada objetivo especifico de la tesis esta asociado a un capitulo especifico que abarcan el estudio de la interaccién entre
los sistemas de consumo energético y la contaminacion atmosférica. Para abordar el primer objetivo, se desarrollo en el
capitulo 2: “Impact of mobility restrictions on NO2 concentrations in key Latin American cities during the first wave of the
COVID-19 pandemic”. El Segundo objetivo fue abordado en el Capitulo 3: “Assessing the Influence of Energy Consumption
on Tropospheric NO, in Santiago, Chile: A Multi-Method Approach Using Satellite Data”. El tercer objetivo fue abordado en
el capitulo 4: “Clustering Time Series Analysis of Tropospheric NO2 and AOD Satellite Data in Global Megacities: Exploring
Patterns Linked to Energy-Related Variables”. Finalmente, en el Capitulo 5 se desarrolla una conclusién general de esta
tesis.
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Abstract

Between March and June 2020, activity in the major cities of Latin America declined due to containment efforts
implemented by local governments to avoid the rapid spread of COVID-19. Our study compared 2020 with the
previous year and demonstrated a considerable drop in tropospheric NO- levels obtained by the SENTINEL 5P
satellite in major Latin American cities. Lima (47.5%), Santiago (36.1%), Sao Paulo (27%), Rio de Janeiro (23%),
Quito (18.6%), Bogota (17.5%), Buenos Aires (16.6%), Guayaquil (15.3%), Medellin (14.2%), La Paz (9.5%),
Belo Horizonte (7.8%), Mexico (7.6%) and Brasilia (5.9%) registered statistically significant decreases in NO2
concentrations during the study period. In addition, we analyzed mobility data from Google and Apple reports as
well as meteorological information from atmospheric reanalysis data along with satellite fields between 2011 and
2020, and performed a refined multivariate analysis (non-negative matrix approximation) to show that this
decrease was associated with a reduction in population mobility rather than meteorological factors. Our findings
corroborate the argument that confinement scenarios may indicate how air pollutant concentrations can be
effectively reduced and managed.

Resumen

Entre marzo y junio de 2020, la actividad en las principales ciudades de América Latina disminuy6 debido a los
esfuerzos de contencién implementados por los gobiernos locales para evitar la rapida propagacion del COVID-
19. Nuestro estudio comparé 2020 con el afio anterior y demostré una disminucién considerable del NO;
troposférico niveles obtenidos por el satélite SENTINEL 5P en las principales ciudades de América Latina. Lima
(47,5%), Santiago (36,1%), Sao Paulo (27%), Rio de Janeiro (23%), Quito (18,6%), Bogota (17,5%), Buenos
Aires (16,6%), Guayaquil (15,3%), Medellin (14,2%), La Paz (9,5%), Belo Horizonte (7,8%), México (7,6%) y
Brasilia (5,9%) registraron disminuciones estadisticamente significativas en las concentraciones de NO2
durante el periodo de estudio. Ademas, analizamos los datos de movilidad de los informes de Google y Apple,
asi como la informaciéon meteorolégica de los datos de reandlisis atmosférico junto con los campos satelitales
entre 2011 y 2020, y realizamos un analisis multivariante refinado (aproximacién de matriz no negativa) para
mostrar que esta disminucién se asoci6 con una reduccion de la movilidad de la poblacién mas que con factores
meteorologicos. Nuestros hallazgos corroboran el argumento de que los escenarios de confinamiento pueden
indicar como se pueden reducir y gestionar eficazmente las concentraciones de contaminantes atmosféricos.

29



2.1. Introduccién

COVID-19, pandemia causada por SARS-CoV-2 (Morens and Fauci, 2020), se ha propagado rapidamente por
todo el mundo desde finales de diciembre de 2019 (Shereen et al., 2020). La Organizacién Mundial de la Salud
(OMS) declaré el brote como una emergencia de salud publica de importancia internacional el 30 de enero
(OMS, 2020). ElI numero de personas infectadas y la letalidad del COVID-19 aumentaron exponencialmente
entre febrero y marzo de 2020 (Méndez-Espinosa et al., 2020), lo que obligd a las autoridades de todo el mundo
a imponer medidas rapidas y estrictas contra el COVID-19, incluido el confinamiento de las ciudades (Goldberg
et al., 2020). Se restringié la movilidad de los ciudadanos y se obligd a detener la mayoria de las actividades
industriales, comerciales y de entretenimiento. El transporte también fue uno de los sectores mas afectados por
estos cierres, que redujeron significativamente el trafico de automaviles en las carreteras (Méndez-Espinosa et
al., 2020).

Las medidas de contencion afectaron la vida cotidiana de los ciudadanos, cambiando la calidad del aire en las
ciudades (Dantas et al., 2020; Saadat et al., 2020; Tobias et al., 2020). En Europa se han reportado variaciones
en las concentraciones de contaminantes atmosféricos (Muhammad et al., 2020; Tobias et al., 2020), Asia (Shi
and Brasseur, 2020; Wang et al., 2020; Xu et al., 2020), Africa (Otmani et al., 2020), ciudades estadounidenses
(Goldberg et al., 2020; Berman and Ebisu, 2020), y a nivel mundial (Tang et al., 2021) debido al cierre drastico
de las actividades econ6micas y sociales. En América Latina, varios estudios han analizado el comportamiento
de los contaminantes atmosféricos, por ejemplo, en Brasil (Dantas et al., 2020; Krecl et al., 2020; Nakada and
Urban, 2020; Siciliano et al., 2020), Ecuador (Pacheco et al., 2020), Argentina (Bolafio-Ortiz et al., 2020),
Colombia (Méndez-Espinosa et al., 2020), Peru (Rojas et al., 2021; Velayarce et al., 2022), Chile (Toro et al.,
2021) y México (Hernandez-Paniagua et al., 2021; Peralta et al., 2021).

Los estudios han demostrado que el NO. es el contaminante atmosférico que registr6 las mayores
disminuciones en las ciudades que han implementado medidas de confinamiento (Bauwens et al., 2020;
Goldberg et al., 2020; Virghileanu et al., 2020; Islam et al., 2021). Este contaminante atmosférico tiene una
influencia sustancial en la salud humana directamente (a través de la inhalacién) e indirectamente a través de
su papel como precursor de contaminantes secundarios como el Oz y PM2s(Grange et al., 2017). Las emisiones
de NO: de las ciudades estan vinculadas principalmente a la combustidn de diésel y gasolina en el sector del
transporte (Virghileanu et al., 2020). EI NO2 tiene una vida fotoquimica corta, que varia de dos a seis horas
durante el dia en verano (de Foy et al., 2014; Laughner and Cohen, 2019) y de 12 h a 24 h en invierno (Shah
et al., 2020). Este corto tiempo de vida permite la correlacién entre las concentraciones de NO2 troposférico y
las emisiones antropogénicas locales de NOx (Pope et al., 2015; Wang et al., 2019).

La disponibilidad reciente de los datos de NO2 troposférico (tropoNO2) procedentes de instrumentos a bordo
de plataformas de satélites como el Instrumento de Vigilancia del Ozono (OMI) y el Instrumento de Vigilancia
de la Troposfera (TROPOMI) han demostrado un alto grado de exactitud en la cuantificacién del tropoNO2 sobre
las ciudades, como lo demuestran Prunet et al. (2020). Por lo tanto, los datos satelitales proporcionan una nueva
fuente de datos y amplian nuestra comprension de las consecuencias de las restricciones a la movilidad de la
poblacion en ciudades densamente pobladas. Los datos obtenidos por TROPOMI a bordo del satélite Sentinel-
5P (Agencia Espacial Europea (ESA)) mostraron una disminucién de tropoNO2 tras las medidas preventivas,
centradas en la reduccién del desplazamiento de la poblacion (por ejemplo, confinamientos). Estudios previos
basados en satélites han indicado que tropoNO2 han disminuido en China (Liu et al., 2020; Zhang et al., 2020).
También se han observado disminuciones similares en el norte de Italia (Virghileanu et al., 2020), India (Vadrevu
et al., 2020), Espafia (Tobias et al., 2020), Brasil (Nakada and Urban, 2020; Tobias et al., 2020) y Europa
Occidental (Bauwens et al., 2020).

Los cambios en la calidad del aire durante el confinamiento de 2020 se han comparado con los periodos
anteriores al confinamiento (por ejemplo, Agarwal et al., 2020; Mahato et al., 2020; Rodriguez-Urrego y
Rodriguez-Urrego, 2020; Tobias et al., 2020; Shi and Brasseur, 2020) o contra un periodo en el mismo intervalo
de tiempo que ocurrié durante afios anteriores (por ejemplo, Connerton et al., 2020; Kerimray et al., 2020;
Shakoor et al., 2020; Sharma et al., 2020; Sicard et al., 2020). Muchos estudios que compararon los periodos
anteriores al confinamiento demostraron una disminucion significativa de los contaminantes atmosféricos como
el NO2 y material particulado durante los periodos de cuarentena. Tobias et al. (2020) observaron una reduccién
significativa de los NO2 que van del 47.0% al 51.0%, y PM10 que oscila entre el 27,8% y el 31,0% en Barcelona,
Espafia. De acuerdo con Shi and Brasseur (2020), el PM2.5 y el NO2 superficial en China disminuyeron
aproximadamente un 35% y un 60%, respectivamente. El resultado mas interesante fue el de Collivignarelli et
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al. (2020), quienes compararon la calidad del aire en Milan, Italia, antes y durante el confinamiento en 2020 y
mostraron que durante el periodo de cierre, los contaminantes relacionados con el trafico, como las PM10,
PM2.5 y los NOx se redujeron significativamente. Sin embargo, Jakob et al. (2022) demostraron que esta
disminucion de la contaminacion atmosférica era simplemente un patron estacional natural, ya que las
precipitaciones en Milan aumentaron de febrero a abril. Por lo tanto, en comparacién con los periodos
inmediatamente anteriores al confinamiento (por ejemplo, enero-febrero frente a marzo-abril), no tiene en cuenta
plenamente la influencia cambiante del clima.

La comparacién con un periodo en el mismo intervalo de tiempo ocurrido durante el afio anterior ofrece la
ventaja de referirse a condiciones climéticas similares. Sin embargo, la variabilidad climatica interanual puede
dar lugar a cambios significativos en las concentraciones de contaminantes atmosféricos. En consecuencia, las
variables meteorolégicas juegan un papel importante en la dispersion y concentracion de contaminantes
atmosféricos en las zonas urbanas (Ravindra et al., 2019). Por lo tanto, sigue siendo dificil demostrar que las
concentraciones de este contaminante disminuyan debido a sucesos que no estan directa o indirectamente
relacionados con fenédmenos meteoroldgicos, sino mas bien con medidas de restriccion de la movilidad en todos
los paises de la Tierra. La movilidad dentro y fuera de las zonas urbanas, el trafico rodado y las emisiones
contaminantes asociadas disminuyeron significativamente. Kerimray et al. (2020) sefalaron que las medidas
severamente restrictivas inducidas por la COVID-19 ofrecen una oportunidad sin precedentes para evaluar
coémo una reduccién sustancial de la movilidad resulta en cambios significativos en la calidad del aire urbano.
Se puede obtener un conjunto de datos de movilidad completo y coherente utilizando big data basado en trazas
digitales recopiladas de usuarios de teléfonos inteligentes (Pepe et al., 2020). En particular, varias empresas,
en particular Google (2021) y Apple (2021), han publicado informes periédicos de movilidad durante la pandemia
COVID-19 basados en datos de ubicacion recopilados a través de sus servicios.

Si bien hay evidencia de que las medidas de contencion reducen las concentraciones especificas de
contaminantes atmosféricos, hasta donde sabemos, ningln estudio anterior ha investigado los cambios en el
tropoNO?2 durante las restricciones por COVID a nivel latinoamericano. Ademas, ningun estudio ha investigado
la asociacion entre la reduccion de la contaminacién atmosférica y la movilidad, descartando cambios en las
condiciones climaticas de la region. Nuestro estudio se centrd en las ciudades mas pobladas de América Latina.
Los primeros casos confirmados de coronavirus en América Latina se reportaron en Brasil, México y Ecuador
en la dltima semana de febrero (Johns Hopkins University, 2020). La mayoria de los paises implementaron
diversas medidas para contener la propagacion del virus: fomentar el distanciamiento social; la prohibicién de
eventos publicos; cierre de escuelas; universidades y negocios no esenciales; el cierre de las fronteras
exteriores; y reducir los viajes en tren, autobls y avion. Para la segunda y tercera semana de marzo, todos los
paises latinoamericanos habian implementado medidas restrictivas para detener la propagacion del
coronavirus, como el cierre de escuelas y universidades, la cancelacién de eventos publicos y la recomendacién
de trabajar desde casa (Gonzalez-Bustamante, 2021). Debido a la rapida propagacioén del virus, se
implementaron nuevas medidas restrictivas durante las mismas semanas. Entre estas medidas se encuentran
el cierre de bares, pubs, restaurantes, playas, centros comerciales y negocios (excepto alimentos y medicinas)
y la limitacion del transporte publico dentro de las ciudades. A finales de marzo, la mayoria de los paises
latinoamericanos habian implementado duras medidas restrictivas, como toques de queda y cuarentenas totales
(Gonzalez-Bustamante, 2021).

Una pregunta interesante es cémo los contaminantes atmosfericos, como el NO2, responden a las medidas de
confinamiento impuestas por las principales ciudades latinoamericanas. En este estudio se compara el NO2
troposférico registrado por las imagenes de Sentinel-5P para los meses comprendidos entre marzo y junio de
2019 y 2020. Se examiné la relacion entre la reduccién de la movilidad poblacional y la disminucion de las
concentraciones de NO2 en 17 ciudades latinoamericanas afectadas por la pandemia COVID-19. Ademas,
incluimos un conjunto de datos mas completo de tropoNO2 satelital disponibles de 2011 a 2020 (del satélite de
la mision OMI; Lamsal et al., 2021). Su variabilidad se compar6 con las variables meteoroldgicas derivadas de
los datos de reanalisis atmosférico durante el mismo periodo. Esto puede demostrar si el bajo NO2 observado
durante los periodos de restriccion se relacionaron con la variabilidad climatica regional. Para desentrafar las
posibles variaciones conjuntas o disjuntas de estas variables, aplicamos un novedoso procedimiento de
reconocimiento de patrones basado en NMF (Non-negative matrix Factorization; una definicion formal se
encuentra en Lee and Seung, 1999). Este método permite un examen en profundidad de las caracteristicas
comunes del NO2 los cambios, la movilidad local y la variabilidad meteoroldgica regional en las ciudades
latinoamericanas estudiadas en 2019 y 2020. Este escenario puede ayudarnos a entender la disminucion de
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las concentraciones de NO2 como un fenémeno que ocurrié de manera similar y simultanea en varias ciudades
importantes de América Latina como respuesta a las medidas de confinamiento impuestas.

2.2. Datos y metodologia

2.2.1. Areay periodo de estudio

Se seleccionaron diecisiete centros urbanos importantes de paises latinoamericanos con una gran poblacion y
numerosas actividades econdmicas. El periodo analizado fue marzo-junio de 2020, cuando los gobiernos
promulgaron sus principales medidas restrictivas, en comparacién con el afio anterior marzo-junio de 2019.
Estas medidas, segmentadas en tres niveles (verde, amarillo y rojo) segun el nimero y la severidad de las
restricciones impuestas a la poblacion, se describen en la Tabla 2.1. Mientras que las fechas en las que se
implementaron estas restricciones se presentan en la Fig. 2.1 y la Tabla S1. La comparacion se realiz6 con
datos de 2019, y no de inmediatamente antes del confinamiento (enero o febrero de 2020). Asi, un periodo en
el mismo intervalo de tiempo que ocurrié durante afios anteriores ofrece la ventaja de referirse a condiciones
climaticas similares (Jakob et al., 2022; Goldberg et al., 2020). Ademas, en ciudades ubicadas en latitudes
medias y bajas donde las fluctuaciones estacionales de las variables meteoroldgicas son notables (Garreaud et
al., 2009), por lo que las condiciones meteorolégicas podrian ser muy diferentes en los meses o semanas
previas a la pandemia.

Tabla 2.1. Las escalas de restriccion de las actividades y la movilidad de los ciudadanos se basan en las
politicas adoptadas por los gobiernos nacionales y subnacionales.

Color Descripcién Medidas especificas
Aislamiento de personas enfermas o
sintométicas
Autocuarentena de los viajeros que llegan

Verde  Restricciones nulas o muy focalizadas de los paises afectados
Las pdlizas se centraron en los viajes de larga Prohibicion de reuniones masivas
Q|stanC|a o en las personas |dept|f|cada§ como Cierre de determinadas fronteras
mfecta_d,as por el COVID. Restricciones iniciales a la nacionales y restricciones a los viajes
poblacién en general. internacionales
Cierre de todas las fronteras nacionales
Cierre obligatorio de escuelas,
o S . universidades, edificios publicos,
Restricciones a la rutina diaria de los ciudadanos o religiosos o culturales
sectores de la poblacion: cuarentenas parciales. _
Cierre de restaurantes, bares y otros
Amarillo negocios dentro de la ciudad

Fases de reapertura
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Toque de queda nocturno obligatorio

Apertura de cines, restaurantes,
cafeterias o lugares similares al <75% de
su capacidad

Apertura de pubs, discotecas, gimnasios
o lugares similares al <50% de su
capacidad

Se permiten reuniones y eventos con un
ndmero restringido de personas



Color Descripcién Medidas especificas

Cuarentena obligatoria que requiere el
confinamiento domiciliario obligatorio de
una parte importante de la poblacién

Nota: Las politicas promulgadas por los gobiernos nacionales y subnacionales en las que se basé la escala de restriccién se derivaron
de las cuentas oficiales de las secretarias de salud y los ministerios de salud de los respectivos paises y ciudades: Secretaria de Salud
del Estado de Rio Janeiro (Governo de R. Janeiro @SaudeGovRJ, s.f.); Secretaria de Estado de Salud de S&o Paulo (Governo de S.
Paulo @Governosp, s.f.); Secretaria de Estado de Salud de Bahia (Saude Bahia @saudegovba, s.f.); Secretaria de Salud del Distrito
Federal (Secretaria de Saude do DF @secsaudedf, s.f.); Secretaria de Salud de México (Secretaria de Salud de México @SSalud_mx,
s.f.); Secretaria de Salud del Per( (Ministerio de Salud @Minsa_Peru, s.f.); Secretaria de Salud de Colombia (MinSaludCol
@MinSaludCaol, s.f.); Secretaria de Salud de Chile (Ministerio de Salud @ministeriosalud, s.f.); Secretaria de Salud del Estado de Buenos
Aires (BA Salud @BASalud, s.f.); Secretaria de Desarrollo de la Salud de Cérdoba (Cérdoba, s.f.); Ministerio de Salud Publica de Ecuador
@Salud_Ec, s.f.); Ministerio de Salud y Deportes de Bolivia @SaludDeportesBo, s.f.); Ministerio del Poder Popular para la SaludMPPS
@MinSaludVE, s.f.); Ministerio de Salud de la Republica Oriental del Uruguay (MSP - Uruguay @MSPUruguay, s.f.).

Politicas que restringen sustancialmente la rutina diaria

Rojo de la poblacion: cuarentena total
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Figura 2.1. Area de estudio. Los circulos de colores corresponden al nimero de habitantes. Las series
temporales de medias y diferencias semanales de tropoNO; se muestran para los valores entre los afios 2019
y 2020 para las seis ciudades que presentaron las diferencias mas significativas. La serie va desde la semana
9, correspondiente a la primera semana de marzo, hasta la semana 26, correspondiente a la Ultima semana
de junio. El color de fondo muestra el nivel de confinamiento. Los datos poblacionales: (IBGE, 2020), (INEGI,
2020), (INEI, 2020), (DANE, 2018), (INE, 2017), (INDEC, 2020), (INEC, 2020), (INE, 2012), (INE, 2011a) y

(INE, 2011b).
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2.2.2. Recopilacion de datos

2.2.2.1. Datos del satélite Sentinel-5P (TROPOMI)

Las concentraciones de tropoNO2 antes y durante los escenarios de cierre del COVID-19 se derivaron utilizando
datos del satélite precursor Sentinel-5 (Sentinel-5P) de la Agencia Espacial Europea (ESA), al que se puede
acceder a través del Instrumento de Vigilancia Troposférica (TROPOMI) (Sentinel-5P TROPOMI User Guide-
Sentinel Online-Sentinel, s.f.).

TROPOMI es un espectrometro pasivo de imagenes de retrodispersion solar que permite la adquisicion de
imagenes de 8 bandas, que abarcan desde los dominios espectrales UV y visible hasta el infrarrojo cercano
(NIR) y el infrarrojo de onda corta (SWIR) (Lorente et al., 2019). Este instrumento tiene una resolucion espacial
de 7 x 3,5km2 (alo largoy a través de la via) (Virghileanu et al., 2020). Sentinel 5P proporciona datos oportunos
para muchos gases traza (03, SO2, NO,, CO y CH4).

Se utilizaron datos Sentinel-5P con nivel de procesamiento L2 (Sentinel-5P L2-NO2) y correspondian a
productos fuera de linea (OFF-line) disponibles cinco dias después de la deteccion (Virghileanu et al., 2020).
Se utilizaron todos los dias disponibles de Sentinel-5P L2-NO, OFF-line para los meses analizados para 2019
y 2020 para las ciudades estudiadas. Se descargaron desde el Centro de Acceso Abierto de Copernicus a
través de la API de Python. Los productos Sentinel-5P L2-NO, se obtuvieron en el formato netCDF. Estos datos
se denominaran en lo sucesivo TROPOMI. La nubosidad, el albedo de la superficie, la nieve, el hielo, la
saturacion, la geometria y otras variables influyen en la calidad de las observaciones individuales. La capa
suministrada en Sentinel-5P describe muchos factores que afectan a la calidad de las mediciones. El "valor de
garantia de calidad" (‘ga_value') es una estadistica agregada que se puede utilizar para filtrar pixeles de baja
calidad. Esta variable continua, 'ga_value', oscila entre 0 (sin fecha) y 1 (todas estan bien) (Eskes and Knmi,
2020). Las densas mediciones obtenidas cada 24 h permitieron el calculo de robustos promedios de escala de
tiempo semanales y mensuales para examinar el tropoNO: variabilidad temporal (Otmani et al., 2020).

2.2.2.2. Datos del satélite Aura (OMI)

El instrumento de vigilancia del ozono estaba a bordo del satélite Aura (OMI, Levelt et al., 2006). OMI es un
espectrometro UV-VIS que mide los valores de columna NO2 troposférico. El manual de usuario en linea de la
NASA para productos OMI (Giovanni, 2014) contiene detalles de filtrado de datos y una definicion del analisis y
los algoritmos del enfoque de espectroscopia de absorcién Optica diferencial (DOAS), y procedimientos de
control de calidad de datos para filtrar y etiquetar datos. Se utilizaron los promedios mensuales del NO2
troposférico L3 diario OMI (OMNO2d) (Lamsal et al., 2021). Los datos de OMNO2d estaban en el nivel L3, con
una resolucion espacial de 0,25° x 0,25° en una cuadricula global. Ademas, considera solo pixeles con una
fraccion de nube del <30%. La descarga se realizé utlizando la plataforma Giovani
(https://giovanni.gsfc.nasa.gov/). Se recuperaron datos de 2011 a 2020 para investigar series de tiempo de NO2
gue describen cada ciudad estudiada a lo largo de un periodo extendido en el tiempo. Estos datos histéricos se
denominan OMI.

2.2.2.3. Conjunto de datos meteoroldgicos ERA5S

ERADS es la quinta generacion de datos de reandlisis atmosférico sobre el clima global del Centro Europeo de
Previsiones Meteoroldgicas a Medio Plazo (ECMWF) (Servicio de Cambio Climatico de Copernicus (C3S), s.f.).
El nuevo analisis combina datos modelados con observaciones asimiladas de muchas fuentes en todo el mundo
en un conjunto de datos global completo y consistente. La resolucion espacial fue de 0,25° x 0,25° y la
resolucion temporal comenzé a partir de los datos horarios. Los promedios diarios, mensuales y anuales estan
disponibles a través de los servicios de ECMWF.

Nuestro andlisis emple6 datos de ERAS (Copernicus Climate Change Service (C3S), s.f.) para temperaturas a
dos metros de la superficie, precipitacion y velocidad y direccion del viento a diez metros. Se utilizaron datos
meteoroldgicos horarios recogidos entre las 17 y las 20 UTC, correspondientes al paso de tiempo de la misién
satelital TROPOMI que sobrevol6 las ciudades investigadas. Las descargas se realizaron utilizando el paquete
de Python CDSAPI (Ecmwf/Cdsapi: API de Python para acceder al Copernicus Climate Data Store (CDS)).
Balmaceda-Huarte et al. (2021) investigaron la posibilidad de utilizar multiples conjuntos de datos de reandlisis
para reproducir las variabilidades geograficas y temporales de los indicadores de temperatura y precipitacion
en todo el sur de América del Sur. Segun los investigadores, al utilizar datos de reanalisis para llevar a cabo
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investigaciones climaticas regionales, es fundamental tener en cuenta las inconsistencias y diferencias con los
datos observacionales al utilizar estos datos. Los autores también demostraron que los reanalisis climaticos
posteriores, como ERAS5, proporcionan una descripcién mas precisa de la variabilidad geografica y temporal
que los anteriores. Esto se debidé probablemente a la resoluciébn espacial mejorada de ERA5 y a las
actualizaciones del modelo.

2.2.2.4. Datos de movilidad (MOB)

Se utilizaron los conjuntos de datos de Apple y Google (Google, 2021; Apple, 2021) analizar cdmo los cambios
en la movilidad se correlacionan con tropoNO2. Estos datos reflejan los movimientos de las personas rastreadas
por las aplicaciones de mapeo en un dispositivo Apple o Android. Sin embargo, estas dos medidas eran
diferentes. En el caso de los datos de Apple, la medida de movilidad informa de tres subconjuntos de datos de
tipo de movimiento: "conducir”, "transporte publico” y "caminar". Mientras tanto, la recopilacién de datos de
Google incluye seis subconjuntos de datos que estan mas estrechamente relacionados con el tipo de ubicacion:
"supermercado y farmacia”, "parques", "residencial”, "comercio minorista y recreacion”, "estaciones de transito"
y "lugares de trabajo". Todas las medidas estiman la movilidad diaria relativa de cada pais y se cuantifican en
relacién con la movilidad maxima medida antes de la declaracion de la pandemia por parte de la OMS. Los
datos de movilidad de Apple y Google estaban disponibles a partir del 13 de enero y el 15 de febrero de 2020
(Cot et al., 2021). Los datos de movilidad se descargaron de informes publicados por Apple y Google en
https://www.apple.com/covid19/mobility y https://www.google.com/covid19/mobility, respectivamente.
Seleccionamos los parametros de movilidad con el potencial mas significativo para afectar la calidad del aire de
ambos conjuntos de datos, como se describe en Cot et al. (2021) y Li y Tartarini (2020). Se seleccionaron los
datos del conjunto de datos de Google "lugares de trabajo”, "residencial" y "estacion de transito", y los datos del
conjunto de datos de Apple "conduccién" y "transito".

Vale la pena sefialar que la informacién recopilada por los informes de movilidad de la comunidad de Google y
Apple proviene de usuarios que han activado la funcion de historial de ubicaciones en sus dispositivos moviles
(Nouvellet et al., 2021). Como resultado, los datos evaluados en este trabajo estan, por definicion, limitados a
un subconjunto especifico de cuentas de Google o Apple. Por supuesto, aunque nos hubiera ventajoso tener
mucha mas informacidn para afinar las estadisticas, como la categoria de personas y la ocupacion, entendemos

gue este tipo de informacién es privada.

2.2.3. Andlisis estadistico

Se empled el marco metodolédgico presentado en la Tabla S1. El procedimiento se dividié en cuatro etapas,
cada una definida de acuerdo con los datos de entrada requeridos (véanse las columnas 1 a 4 de la Tabla S1).

1@ etapa. El enfoque en esta etapa tuvo como objetivo realizar estadistica descriptiva y comparar las lecturas
de NO, de TROPOMI del afio en que comenzé la pandemia (2020) con las del mismo periodo del afio anterior
(2019). Usamos datos diarios de Sentinel-5P L2-NO, OFF-line (véase la seccién 2.2.1) de marzo, abril, mayo y
junio.

EI NO, TROPOMI se derivé del L2-NO; productos mediante la conversiéon de los datos procesados de nivel 2 al
nivel 3. Esto implica establecer una Unica cuadricula de 1° x 1° centrada en cada ciudad, denominada "regién
de interés" (ROI). En segundo lugar, se filtraron los datos para garantizar que el valor de aseguramiento de la
calidad (ga_value) fuera de >0,5, segun lo especificado por Eskes and Knmi (2020). Los valores se convirtieron
en unidades unitarias internacionales de moléculas/cm2. Este procesamiento se implementd utilizando el
paquete HARP (interfaz de Python — documentacion de HARP 1.13). Los datos temporales diarios vacios de
NO2 de cada ciudad se llenaron utilizando interpolacion temporal lineal, segun la definicion de Wu et al. (2021).
El andlisis de datos de la etapa 1 se realiz6 utilizando este método de recoleccion de datos.

e Se generaron series de tiempo promedio semanales de TROPOMI (en el &rea de estudio en cada ciudad)
utilizando valores diarios. Las series temporales semanales se presentan en la Fig. 1y la Fig. S1 para evaluar
la contribucion de las medidas de confinamiento a la disminucion de NO2 concentraciones entre 2019 y 2020.
Se calcularon medias y desviaciones estandar. La diferencia (2020-2019) y el cambio porcentual se informan
mensualmente. La significacion estadistica de las diferencias se determiné mediante la prueba de rangos con
signo de Wilcoxon. El nivel de significancia se defini6 de acuerdo con el intervalo en el que se produjo el valor
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de significancia (p): significacion baja (0,01 < p < 0,05), media (0,001 < p < 0,01) y alta (p < 0,001) (ver Fig. 2,
Fig. 4). Esto corresponde a la Etapa 1 D2 de la Tabla S1.
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Figura 2.2. Diagrama de caja mensual para NO2 troposférico Distribuciones para los afios 2019 y 2020. El
diagrama de caja de 2019 se muestra en verde y el de 2020 en rojo, con el valor medio marcado con un
punto negro en el diagrama de caja. Los valores porcentuales por encima de cada diagrama de caja denotan
la variacion porcentual de NO2 valores entre los dos afios. Alli, *, ** y *** denotan el nivel de significacion
estadistica de la diferencia, correspondiente a significaciones bajas (0,01 < p < 0,05), medias (0,001 < p <
0,01) y altas (p < 0,001). Las flechas negras denotan un aumento (direccién hacia arriba) o una disminucion
(direccion hacia abajo) en NO2 (2020 menos 2019). (Para la interpretacion de las referencias al color en esta
leyenda de la figura, se remite al lector a la version web de este articulo).

e En esta etapa, la distribuciéon espacial de las medias mensuales para las ciudades con el NO2 mas significativo
(ver Fig. 2.3). Las otras ciudades se muestran en la Fig. S4. Esto corresponde a la etapa 1 D3 de la Tabla S1.
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Figura 2.3. Mapas de medias mensuales (2019 y 2020) y la diferencia entre tropoNO2 valores de ROIs de las
seis ciudades que presentaron las diferencias mas significativas para el periodo analizado (LIM, SCL, SAO,
RIO, UIO, BOG). Los mapas corresponden al mes que mostro la diferencia mas significativa en cada caso
(abril — LIM, SAO, UIO y BOG; Mayo — RIO; Junio — SCL). El valor mensual promedio para 2019 (izquierda), el
valor mensual promedio para 2020 (centro) y la diferencia entre 2019 y 2020 (derecha) se indican en cada
subdivisién. Los valores representados se expresan en unidades de Moléculas/cm2. Nota: LIM: Lima; SCL.:
Santiago; SAO: S&o Pablo; RIO: Rio de Janeiro; UIO: Quito; BOG: Bogota.

292 etapa. El propo6sito fue determinar si varias ciudades registraron un bajo tropoNO2 durante un periodo mas
largo. Dada la funcion critica de la meteorologia en la determinacion de los niveles de contaminacion atmosférica
(Goldberg et al., 2020), esta etapa ayudd a determinar si los eventos meteorolégicos puntuales sobre las
ciudades analizadas explican la disminucion observada de tropoNO2. Se realizaron los siguientes analisis:

e Se investigaron series temporales mensuales que se remontan a 2011, incluidos los promedios mensuales
derivados de los datos OMI (2011-2020) y los datos de reanalisis de ERA5 (temperatura, precipitacion y
velocidad del viento) (2011-2020). Esto corresponde a la Etapa 2 D1 de la Tabla S1.

32 etapa. En esta etapa, intentamos relacionar los valores NO2 semanal para cada ciudad de la Etapa 1 para
2020 con la reduccion de la movilidad poblacional (MOB) provocada por las medidas de confinamiento. Las
ciudades de interés y las categorias de movilidad relevantes para este estudio (véase la seccion 2.2.4) se
seleccionaron utilizando los informes de movilidad de Google y Apple. Finalmente, se generaron series
temporales semanales con las categorias de movilidad de cada ciudad.

e Se realizé un andlisis de correlacion para explicar la correspondencia entre NO2 y las categorias de Google
y Apple. Para asegurar la solidez de nuestros resultados, se utilizaron dos indicadores estadisticos para
interpretar los resultados de correlacion. El coeficiente de correlacion de Pearson mide la correlacion lineal entre
las dos variables y es util para identificar si las correlaciones son positivas o negativas o si no hay correlacion
lineal. El valor p cuantifica la significacion estadistica. El nivel de significancia se defini6 de acuerdo con el
intervalo en el que se presento6 el valor de significancia (p): significacion baja (0,01 < p < 0,05), media (0,001 <
p <0,01) y alta (p < 0,001). Esto corresponde a la Etapa 3 D1 de la Tabla S1.

4t? etapa. Se busco ilustrar las relaciones entre las disminuciones de NO2 con los datos MOB vy las variables
meteorologicas. A diferencia de las secciones anteriores, donde el andlisis se realizé por separado para cada
ciudad, se pretendi6 realizar un estudio con el conjunto de las ciudades. Para ello, utilizamos la factorizacién
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matricial no negativa (NMF), que es un enfoque de aprendizaje no supervisado que se ha aplicado con éxito en
diversas disciplinas. Pocos estudios en el campo de las ciencias atmosféricas han adoptado metodologias NMF
para comprender la relacién entre las concentraciones de contaminantes, los efectos climaticos y los aspectos
sociales (Liang et al., 2020; Liang et al., 2021; Ma et al., 2021). Al igual que el andlisis de componentes
principales (PCA) y el analisis de componentes independientes (ICA), el objetivo del NMF es describir los datos
observados utilizando un numero limitado de componentes esenciales, pero con entradas restringidas a ser no
negativas (Gaujoux and Seoighe, 2010). Debido a esta no negatividad, los componentes siempre se combinan
positivamente, lo que da como resultado una representacién completa de los datos originales (ver Brunet et al.,
2004 y Wang et al., 2006 para mas detalles). Este novedoso método utiliza algunos componentes o factores
esenciales para explicar los datos observados. Las variables de la ciudad fueron reorganizadas y categorizadas
de manera que estos factores representaran patrones de comportamiento observados en mayor o menor grado
(en mayor o menor medida) en cada ciudad estudiada, asumiendo que este enfoque revelaba NO2 patrones de
reduccioén relacionados con los patrones MOB.

En esta seccion se utiliza datos normalizados de NO. diario de TROPOMI, categorias de movilidad de los
informes de Google y promedios diarios de variables meteorolégicas por hora (17:00-20:00 UTC) de ERAS. Se
cred un unico conjunto de datos de movilidad promediando los flujos de datos de transito y lugar de trabajo de
Google. Esto permitié calcular una Unica movilidad relativa media diaria para cada ciudad. Solo estas dos
categorias se incluyeron en este estudio. Cada variable se combiné en una matriz N x M (V), donde N representa
las dimensiones de tiempo (120 dias) y M representa el nimero de ciudades consideradas (17). El MOB
considera solo las ciudades con datos de movilidad de Google. En la factorizacién se utilizaron dos matrices: H
contenia la contribucién de cada factor a cada unidad analizada, y W detallaba la composicién de cada factor.
Un procedimiento NMF tipico ejecuta el algoritmo con muchas inicializaciones aleatorias para las matrices W'y
H; Se realizaron 100 iteraciones utilizando el algoritmo NMF de Brunet et al. (2004) para asegurar la solidez de
los resultados. La especificacion del nimero de factores NMF es un paso importante para permitir una mejor
interpretacion de los factores (Gaujoux and Seoighe, 2010). Para garantizar la solidez de nuestros resultados,
se aplicaron los valores de los factores 2, 3y 5 para describir los datos observados utilizando un nimero limitado
de componentes esenciales. En términos de la seleccion arbitraria de los numeros de los factores, demasiados
factores darian como resultado componentes que agruparian las caracteristicas de muy pocas ciudades en
cada factor. Se buscaron numeros de factores menores para agregar las caracteristicas en elementos que
incluyeran informacion amplia.

e En primer lugar, calculamos los valores de rho, o el coeficiente de correlacion de rangos de Spearman,
(utilizando los factores obtenidos del NMF) para medir la fuerza de los vinculos entre el NO2 disminuyen con
respecto a la variacion de la movilidad y las variables de precipitacion, temperatura, velocidad del viento y
direcciéon. La mayor correlacion absoluta entre las combinaciones de factores variables (movilidad, temperatura,
precipitacién, velocidad y direccién del viento) y tropoNO2 se eligié la disminucion para cada iteracion. A
continuacién, se calculé la correlacion media y se repitié el proceso considerando los factores 2, 3 y 5. Esto
corresponde a la Etapa 4 D1 de la Tabla S1.

e Se identificaron patrones derivados de los factores con la asociaciéon mas fuerte (mayor correlaciéon). Cada
elemento describe el patrén relacionado con las caracteristicas de las ciudades y se ordena segun sus valores
de contribucién. Esto corresponde a la Etapa 4 D2, como se muestra en la Tabla S1.

3. Resultados

3.1. 1°2 etapa: Comparacion de TROPOMI NO2 Concentraciones en cada ciudad (2019 vs.
2020)

La Fig. 2.1 muestra las diferencias en el NO2 semanal (TROPOMI) (linea negra) para 2019-2020 (2019-2020).
Las series de tiempo se codificaron por colores para corresponder a varios niveles de confinamiento, como se
describe en la Tabla 1. Esto demuestra que la mayoria de las ciudades habian implementado restricciones para
la tercera semana de marzo de 2020. Entre los dos afios, las series temporales semanales de la diferencia en
NO2 Los valores mostraron un cambio en los patrones de comportamiento asociados a la escala de
confinamiento. La escala verde indica que las diferencias en NO, (2019-2020) estuvieron mas cerca de 0, si no
negativos, durante las primeras semanas de marzo. Este comportamiento se vio drasticamente alterado con el
paso de las semanas, incrementandose las medidas de confinamiento entre la tercera y cuarta semana de
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marzo. Este comportamiento se observo en las series de tiempo para BOG, QUI, LIM, BUE, SAO, CNF, BSB y
MEX, como se muestra en la Fig. 2.1 y la Fig. S1. Por otro lado, las diferencias en NO; los valores en las
transiciones de la escala de verde a amarillo y rojo no estan claros en ciudades como MDE, GYE, LPB, SCLy
RIO (Fig. 1y Fig. S1). Sin embargo, se observé una disminucion de los niveles de contaminacion en la mayoria
de los periodos analizados en estas ciudades.

Sin embargo, también es visualmente evidente que las series temporales de 2019 y 2020 presentan similitudes
(véanse las series temporales en la Fig. 1). Las ciudades alejadas de las latitudes ecuatoriales como LIM, LPB,
SCL, COR, BUE, SAO, RIO, CNF y BSB mostraron tendencias de concentraciones de NO2 creciente a medida
gue las semanas avanzaban de marzo a junio para ambos afios (ver series de tiempo en la Fig. 1). Por otro
lado, se observd una tendencia decreciente en las ciudades mas cercanas al ecuador (véanse las series de
MDE, BOG, CCS y MEX en la Fig. 1). El comportamiento de NO2 en las ciudades QUI, GYE, MVD y ASU fueron
relativamente uniformes durante todo el periodo de estudio (ver serie en la Fig. 1). Los patrones identificados
para las ciudades alejadas de las latitudes ecuatoriales fueron probablemente el resultado de numerosos
factores. La vida util de NO2 fluctia de dos a seis horas en verano (Laughner and Cohen, 2019) y de 12 a 24
horas en invierno (Shah et al., 2020) debido a la disminucion de la radiacion solar (Bauwens et al., 2020). Esto
es especialmente pronunciado en las ciudades ubicadas en latitudes medias y altas, donde la radiacién solar
es significativamente mas variable que en las latitudes bajas (Corréa, 2015). Otra razén es que a medida que
las temperaturas bajan en los meses de invierno en las latitudes medias y bajas, aumenta la necesidad de
calefaccion residencial, que es la principal razén del aumento de las emisiones (Zheng, and Wu, and Marinello.,
2019; Lok Chan et al., 2020).

En términos porcentuales durante todo el periodo, las ciudades con mayor reduccion de NO, fueron: LIM
(47,5%), SSA (36,1%), SAO (27%), RIO (23%), UIO (18,6%), BOG (17,5%), BUE (16,6%), GYE (15,3%), MDE
(14,2%), MEX (7,6%) y CNF (7,8%). Las disminuciones en NO2 de LPB (9,5%) y BSB (5,9%) no fueron
estadisticamente significativos. Algunas de estas ciudades, como SSA, SAO, BUE, MEX, LIM y RIO, tuvieron
concentraciones de NO, mas alto en 2019 (>2 Pmolecules/cm2). Ciudades como UIO, MDE, BOG, GYE y CNF,
gue no mostraron concentraciones de NO2 particularmente elevado (<1.1 Pmolecules/cm2) también
experimentaron reducciones. En particular, algunas ciudades experimentaron un aumento en sus
concentraciones de NO para 2020, un ligero aumento en COR (+3,6%), un aumento significativo en MVD
(+17,3%) y un gran aumento en CCS (+21%) (ver Fig. 4). Esta informacion se resume en la Fig. 4 (los promedios
mensuales y las variaciones porcentuales para 2019-2020 se incluyen en la Tabla S4). Las ciudades mas
pobladas (LIM, SCL, SAO, MEX, BOG y RIO), que tienen poblaciones superiores a los cinco millones (véase la
Fig. 1), experimentaron una disminucion promedio del 26,5%. Los valores de NO2 en ciudades con poblaciones
de menos de cinco millones de habitantes, excluyendo aquellas que tuvieron un aumento promedio en su NO2
(CCS, ASU, MVD, COR), disminuy6 en un promedio de 12.6% en comparacion con el mismo periodo del afio
anterior.
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Figura 2.4. Grafico resumen de los valores medios (circulo exterior) y las diferencias (circulo central) de
tropoNO; para el periodo total comprendido entre marzo y junio. Los colores verde y rojo del circulo exterior
corresponden a valores medios de 2020 y 2019, respectivamente. (Para la interpretacién de las referencias al
color en esta leyenda de la figura, se remite al lector a la version web de este articulo).

El periodo de estudio mostr6 una diversidad considerable en los factores que inciden en los valores de NO2,
como diferentes medidas de restriccion o caracteristicas meteorolégicas (Goldberg et al., 2020). En
consecuencia, se realiz6 una comparacion entre los dos afios utilizando marcos temporales mensuales. Los
diagramas de caja de la Fig. 2 muestran las ciudades que experimentaron los mayores cambios en el NO2
mensual (todas las ciudades se muestran en la Fig. S3). Las diferencias mensuales mas significativas ocurrieron
entre marzo y junio, dependiendo de la ciudad: marzo, MDE y GYE (22,9% y 25%, respectivamente); abril, LIM
(56,9%), SAO (45,5%), BUE (40,6%), BOG (36,2%), UIO (32,9%) y BSB (16%); May, LPB (18.9%), MEX (16%)
y CNF (16.2%); y junio, SSA (51.1%). Ademas, para la mayoria de los meses de 2020, la tendencia central y
las estadisticas de varianza general son mas bajas. La Fig. 3 muestra la distribucion espacial de las variaciones
de NO2 para las seis ciudades con los mayores cambios (todas las ciudades se muestran en la Fig. S4). En
consecuencia, los niveles de contaminacion disminuyeron, al igual que su variabilidad espacial entre las
ciudades y las areas circundantes. Para estas seis ciudades, las caidas medias de 2,05, 1,19, 1,66, 0,98, 0,32
y 0,39 (moléculas/cm2) se observaron en el mes con la disminucion mas significativa para SCL, LIM, SAO, RIO,
UIO y BOG, respectivamente. Para SCL, LIM, SAO, RIO, UIO y BOG, las desviaciones estandar disminuyeron
en 1,36, 0,26, 0,55, 0,66, 0,02 y 0,21, respectivamente (Tabla S4).

2.3.2. 292 etapa: TropoNO2 revision histérica, TROPOMI respaldado por datos de OMIy
meteorologia ERA5S

Los datos mensuales de OMI (2011-2020) (véase la Fig. S2) no revelaron una asociacion general clara entre
los descensos de las concentraciones de TropoNO2 en 2020 y las condiciones climaticas. Asi, en la mayoria
de las ciudades durante la Gltima década, el NO2, mensual mas bajo ocurrieron en 2020. Sin embargo, esto no
equivalia a variaciones similares en la temperatura, la precipitacién, la velocidad y la direccion del viento. Las
pequeiias disparidades entre el tropoNO2 mensual de OMI y TROPOMI a lo largo de los tiempos superpuestos
fueron consistentes con los de estudios previos que compararon los dos satélites (Bauwens et al., 2020; Huang
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and Sun, 2020) y se esperaban dados los diferentes tiempos de sobrepaso locales y las resoluciones de ambos
sensores.

2.3.3. 3* etapa: Relacion entre las concentraciones de NO2 y categorias de movilidad de
Googley Apple

Este enfoque evalué la correlacion entre la disminucién del NO2 y datos de movilidad de Google y Apple (Tabla
2). En la Tabla 2.2 se muestra una correlacién significativa entre las concentraciones de NO, y una 0 mas
categorias de informes de movilidad en las ciudades. Este fue el caso del lugar de trabajo, las estaciones de
transito, el area residencial, la conduccién y el transporte publico. A modo de ilustracién, entre otras ciudades,
MEX, BUE, RIO y CNF mostraron correlaciones significativas en todas las categorias que reportaron datos:
lugar de trabajo (0.53, 0.55, 0.52 y 0.71, respectivamente), estaciones de transito (0.47, 0.49, 0. 51 y 0.76,
respectivamente), area residencial (—0.48, -0.54, -0.51 y — 0.79, respectivamente), conduccion (0.49, 0.68, 0.68
y 0.73, respectivamente), transito (0.48 para MEX y RIO). Las ciudades de UIO, GYE, BOG y LIM mostraron lo
siguiente: lugar de trabajo (0,76, 0,54, 0,46 y 0,72, respectivamente), estaciones de transito (0,75, 0,51, 0,44 y
0,74, respectivamente), area residencial (-0,75, 0,48, -0,44 y - 0,8, respectivamente). SAO tuvo un valor en
el lugar de trabajo de 0,31 y la conduccién de 0,38, mientras que COR tuvo un valor en el lugar de trabajo
ligeramente significativo (0,52) y el MVD solo mostré un valor de conduccion significativo (0,82).

Tabla 2.2. Valores de correlacion entre tropoNO2 y datos de movilidad de Google y Apple.

Correlacion de rangos de Spearman (rho)

Ciudad Lugar de Estaciones de Residencial Conduccién Transito
trabajo transito

Lima 0.72*** 0.74*** -0,8** N.C. N.C.

Santiago -0,22 -0,01 0.02 -0,21 N.C.

Séao Pablo 0.31* 0.26 -0,29 0.38* 0.24

México 0.53* 0.47* -0,48* 0.49* 0.48*

Bogota 0.46* 0.44* -0,44 0.24 N.C.

Quito 0.76*** 0.75%** -0,75*** N.C. N.C.

Buenos 0.55* 0.49* -0,54* 0.68* N.C.

Aires

Caracas N.C. N.C. N.C N.C. N.C.
Promedio semanal Asuncién -0,1 0,02 0.1 N.C. N.C.
para NO2 .

Montevideo  N.C. N.C. N.C 0.82** N.C.

Rio de 0.52* 0.51* -0,51* 0.68** 0.48*

Janeiro

Brasilia 0,3 0.34 -0,29 0.48* N.C.

Belo 0.71% 0.76%* ~0,79** 0.73* N.C.

Horizonte

Medellin 0.33 0.35 -0,27 0,23 N.C.

Guayaquil 0.54* 0.51* -0,48* N.C. N.C.

Cérdoba 0.52* 0.44* -0,46* N.C. N.C.

La Paz 0.41* 0.4* -0,41 N.C. N.C.

Nota: el valor p denota el nivel de significacion de la correlacion. * Significaciones bajas (0,01 < p < 0,05), ** medias
(0,001 = p<0,01) y *** altas (p < 0,001), respectivamente. N.C.: No aplicable.
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2.3.4. 42 etapa: Factorizacion de matrices no negativas (NMF)

Correlaciones entre diferentes factores (MOB, temperatura, precipitacion, velocidad y direccion del viento) y la
variabilidad de NO; fue calculada. Usando el promedio de las correlaciones més significativas para las 100
iteraciones, los valores rho entre los factores de disminucién de NO; y movilidad fueron 0,37, 0,49 y 0,41 para
el NMF aplicado con los factores 2, 3y 5, respectivamente. La aplicacion de NMF con el mayor valor de rho fue
el factor 3 NMF (0,49). Como resultado, se demostro el papel mas significativo de la reduccion de la movilidad
en la definicion de la disminucion de la contaminacién en las principales ciudades de América Latina. Por el
contrario, los cambios en las concentraciones de NO; no mostré una correlacién significativa con las variables
meteorologicas (precipitacion, temperatura, velocidad y direccion del viento). Si bien la temperatura tuvo la
mayor correlacion, lo hizo con valores de rho de solo 0,18, 0,34 y 0,36 para los factores 2, 3y 5, respectivamente.
La velocidad del viento tuvo valores rho de 0,16, 0,30 y 0,35, y la direccion del viento tuvo valores de 0,09, 0,25
y 0,35 para los factores 2, 3 y 5, respectivamente. La precipitacion, en particular, fue la menos correlacionada
en todos los casos, con valores de rho de 0,07, 0,13 y 0,24 para los factores 2, 3 y 5, respectivamente (para
mas detalles, ver Fig. S6).

Los factores de correlacion mas altos incluyeron los patrones de comportamiento de movilidad y las diferencias
en los niveles de NO; observados en la mayoria de las ciudades durante el periodo de estudio. Para el factor
movilidad, se presentaron valores altos durante los primeros 20 d, los cuales luego descendieron abruptamente,
continuando a concentraciones mas bajas hasta aproximadamente el dia 80, cuando comenzd una tendencia
ascendente méas pronunciada. Los factores de las diferencias de NO, mostraron un patrén de valores bajos
durante las primeras dos y tres semanas de marzo. En el dia 80, el crecimiento se desaceleré y el patron se
invirti6. LIM, LPB, SCL, SAO, MEX, BUE, BSB y CNF mostraron tendencias similares. Fig. S7 ilustra este
comportamiento.

2.4. Discusion

Nuestro estudio proporciona evidencia de la significancia estadistica de la reduccion de la contaminacion
atmosférica en 2020, y es consistente con los estudios satelitales sobre la calidad del aire local (Bolafio-Ortiz et
al., 2020; Méndez-Espinosa et al., 2020; Pacheco et al., 2020; Zalakeviciute et al., 2020; Zambrano-Monserrate
and Ruano, 2020). En la mayoria de las ciudades de América Latina, hubo una diferencia sustancial en las
concentraciones de NO2 entre 2019y 2020 (ver series temporales de NO; en la Fig. 1y la Fig. S1), que crecieron
con laintroduccién de medidas de confinamiento en la segunda parte de marzo. La dependencia de los sensores
satelitales para determinar las concentraciones de NO; tiene ciertas incertidumbres. En las zonas urbanas, el
algoritmo TROPOMI NO; subestimé las concentraciones de NO- en la columna vertical troposférica. Esto se
debe a que los perfiles de forma del factor de masa de aire generador (AMF) se basan en un modelo global. No
obstante, los resultados aqui presentados son consistentes con los obtenidos de investigaciones realizadas con
monitores terrestres en regiones de América Latina (Bolafio-Ortiz et al., 2020; Dantas et al., 2020; Krecl et al.,
2020). Sin embargo, nuestro estudio no incluy6é datos in situ terrestres en su andlisis. Esto se debe a que
inicialmente nos concentramos en una metodologia a escala de ciudad que abarcaba todo el perimetro urbano
de las ciudades investigadas. Ademas, no existe una estandarizacion latinoamericana para capturar y validar
los datos de calidad del aire registrados por los sistemas de calidad del aire y, por lo tanto, existen variaciones
en los datos en funcién de las normas y regulaciones de cada pais. Ademas, existen restricciones en el acceso
a las bases de datos para algunas ciudades de la regién. No obstante, se podria compilar una base de datos
validados in situ basados en el terreno para futuras investigaciones que adopten un enfoque mas localizado de
la planificacion urbana.

Considerando la importancia del papel de las variables climatolégicas en la dispersion y concentracion de
contaminantes en la atmdésfera, las mediciones de tropoNO2 (del satélite OMI) y los datos meteoroldgicos (del
ERAS5) mostraron que su influencia no explicaba la drastica disminucién de la contaminacion. Los enfoques
NMF, adoptados por Thiem et al. (2012) y Malley et al. (2014), verificaron hallazgos similares. El NMF se
correlaciona las disparidades de NO2 entre ciudades latinoamericanas con factores de movilidad en lugar de
variables climaticas. Esto confirma un fenomeno que reduce el NO2 en las ciudades latinoamericanas sin
depender del clima. Esto es consistente con investigaciones previas sobre la influencia de las variables
meteorologicas en el satélite Sentinel-5P NO; durante el periodo de confinamiento (Bauwens et al., 2020;
Goldberg et al., 2020) y datos de monitoreo in situ (Wang et al., 2020). Estudios anteriores han demostrado que
el control de la poblacion mejora la calidad del aire de una ciudad, como los realizados por Potts et al. (2021)
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para ciudades del Reino Unido o Vadrevu et al. (2020) para 41 ciudades de la India. Sin embargo, es necesario
descartar la existencia de patrones en las variables meteoroldgicas asociados a una disminucién del NO2. En
este estudio se utilizaron los datos meteoroldgicos de la ERA5. Aunque este Ultimo es el producto atmosférico
mas actualizado y pulido disponible en la actualidad, es posible que no capture con precision la variabilidad
climatica real (Cucchi et al., 2020), lo que agrega incertidumbre al andlisis sobre el papel de la meteorologia en
la drastica disminucién obtenida para el NO2. Se necesitan modelos de resolucién mucho mas alta para describir
mejor el papel de la meteorologia en los niveles de contaminacion en entornos urbanos mas alla del alcance de
este esfuerzo.

A medida que aumentan las concentraciones de NO2 para el afio 2020, las variables meteorolégicas pueden
haber influido en el aumento de las concentraciones en ciudades como CCS, MVD y COR. La cuarentena parcial
y las lluvias por debajo del promedio de marzo a mayo en el MVD habrian aumentado la probabilidad de
concentraciones de NO2 altas. A su vez, las situaciones de CAC y CDR fueron similares. En CCS, se registraron
precipitaciones limitadas de marzo a junio de 2020. Sin embargo, las temperaturas de abril y mayo han sido las
mas altas desde 2011 (ver Fig. S2 y Fig. S5). Estas ciudades eran mas pequefias que la mayoria de las que
tenian una caida de tropoNO2 Niveles. En contraste, LIM, SCL, SAO, MEX, BOG y RIO exhibieron una mejor
reduccion promedio en NO2 que las ciudades menos pobladas, a pesar de que cuatro de estas seis ciudades
solo tenian cuarentenas limitadas. Asi, la reduccion de la contaminacién fue mayor en los lugares con mas
residentes y menos restricciones.

El sistema Koppen-Geiger clasifica el clima de cada ciudad (Kottek et al., 2006). Sin embargo, el cambio
climatico ha generado importantes incertidumbres en torno a esta categorizacion (Beck et al., 2018). A pesar
de pertenecer a la misma zona climatica (Aw), la dispersion geogréfica de CCS, RIO y BSB hace que sea poco
probable que estas ciudades experimenten cambios climéticos interanuales similares. De hecho, cada ciudad
tiene un microclima Unico, que se ve afectado por el cambio climatico (Masson et al., 2020) y afectara la calidad
del aire local (Henriqguez y Romero, 2019; Kumar, 2021). Patrones macrocliméaticos como la Oscilacién del Sur
de El Nifio, la oscilacion decenal del Pacifico, la oscilacion del Atlantico Norte, la oscilacion climatica
multidecadal del Atlantico y el papel de varios anticiclones del Pacifico y del Atlantico también afectan el clima
de América del Sur, que se ve aun mas afectado por el cambio climético (Reboita et al., 2021; Marengo et al.,
2021). La escala y la duracion de nuestro estudio impidieron un examen completo de cémo las influencias
globales, regionales, ocednicas-continentales, microclimaticas o urbanas pueden haber afectado las
reducciones de la contaminacion de un afio a otro o de un mes a otro. Para establecer si los cambios climaticos
de un afio a otro contribuian a la disminucién de la contaminacion del aire en las ciudades investigadas,
utilizamos un enfoque estadistico sofisticado, que rechaz6 esta suposicion.

Para entender mejor la contaminacioén del aire en América Latina, es necesario aclarar ciertos factores. La
mayoria de las ciudades estudiadas no emplean simultaneamente las medidas de contencion mas estrictas. La
evolucion de la pandemia en América Latina ha sido relativamente consistente. Los primeros casos de COVID-
19 se registraron a finales de febrero y principios de marzo (Gonzalez-Bustamante, 2021). Las ciudades
examinadas en este estudio tenian limitaciones poblacionales comparables. Perl adopté medidas de
cuarentena el 15 de marzo, seguido por Ecuador, Venezuela, Argentina, Paraguay, Bolivia y Colombia (el 24
de marzo). Sin embargo, las bases de datos consideradas en este estudio tienen algunas limitaciones: Sentinel-
5P mide la columna troposférica total, no a nivel del suelo; Los datos de movilidad de Google y Apple solo
muestran la informacion de movilidad de los usuarios que activan el historial de ubicaciones de su dispositivo
movil, y no la movilidad de toda la poblacion de cada ciudad considerada; y, por Ultimo, la resolucion espacial
de los datos meteorolégicos de ERA5 no siempre refleja las situaciones urbanas.

Otros autores, como de Oliveira et al. (2021), han estudiado previamente el impacto de las politicas de
distanciamiento social en la movilidad latinoamericana. Los autores demostraron que estas caracteristicas estan
relacionadas con la movilidad reducida. Sin embargo, hasta donde sabemos, no se ha realizado ningun estudio
a nivel latinoamericano sobre la asociacion entre el confinamiento, la reduccién de la movilidad y la reduccién
de la contaminacién del aire. Nuestros datos muestran que la informacién proporcionada por las categorias de
los informes de movilidad puede explicar la disminucion de tropoNO2 (ver Tabla 2.2). Google inform6 de una
caida en los desplazamientos de los ciudadanos, un aumento en la movilidad en el hogar y una disminucion en
la movilidad a los lugares de trabajo y terminales de transporte. La disminucién en el uso de la conduccién y el
transporte registrada por Apple apoyé esta hipotesis. Asi, las zonas con una alta reduccion de NO2 mostraron
una relacion significativa con una menor actividad y movilidad relacionada con el transporte, el principal
generador de NO; primario. Esto esta en linea con los estudios de Connerton et al. (2020), Li and Tartarini
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(2020) y Wang et al. (2020) que relacionaron la calidad del aire, el trafico y la movilidad urbana. Sin embargo,
incluso después de fusionar los datos de movilidad de Google y Apple, careciamos de datos suficientes para
determinar una disminucién especifica en el trafico de automaviles.

Ademas, los contaminantes en los entornos urbanos se originan en diferentes fuentes, incluido el trafico de
vehiculos (por ejemplo, sectores residenciales e industriales), que son dificiles de recolectar (Tomassetti et al.,
2020). En la tabla S3 se compara el consumo de diésel de 2020 y 2019 por ciudad, mostrando que el consumo
de diésel disminuye a nivel mundial para 2020. A excepcion de las crisis econdémicas graves, el consumo de
energia ha aumentado normalmente de forma constante (AIE, 2021). Asi, los descensos observados en las
ciudades sudamericanas pueden haberse debido a procesos locales o al azar. Sin embargo, fueron
contemporaneos y confirmados por las estadisticas de movilidad de Apple y Google (véase la Tabla 2). De
hecho, el consumo de energia y las emisiones disminuyeron en todas las ciudades. La mayoria de las ciudades
con grandes cambios en el consumo de diésel (es decir, > £10%), en particular BUE (-12,1%), LPB (-18,7%),
RIO (-13,4%), SCL (-13%), GYI (-13,5%) y UIO (-13,5%), también experimentaron cambios significativos en
las concentraciones de contaminantes atmosféricos (-16,6%, —9,5%, —-23%, —-36,1%, —-15,6% y —-18,6%,
respectivamente). Sin embargo, algunas ciudades con altas reducciones en el consumo de diésel, como COR
(-11.9%) y MEX (-15%), reportaron reducciones moderadas de la contaminacion de 3.6% y 7.6%,
respectivamente. Por el contrario, algunas ciudades con ligeros descensos en el consumo de diésel, como MDE
(-2,5%) y BOG (-2,5%) en Colombia, y SAO (-2,7%) en Brasil, mostraron disminuciones considerables en la
contaminacion (-14,2%, —-17,5% y —25%). No se verificaron ciertos cambios, como en el MVD, donde el
consumo bajé un 9% pero la contaminaciéon aument6 un +17,3%. El consumo anual de la ciudad fue el mas
bajo encuestado (179 x 10® m3). Nétese de nuevo que los cambios en el consumo de diésel fueron solo uno de
los factores que podrian alterar las concentraciones de contaminantes en los entornos urbanos. Ademas, el uso
de diésel es anual. Se trata de un periodo mas amplio que el analizado; Por lo tanto, los valores de consumo
de diésel pueden responder a otros fenébmenos que ocurrieron antes o después del periodo de estudio. Teniendo
en cuenta que los datos de consumo de diésel son anuales, estas similitudes son ilustrativas y no irrefutables.
Por ejemplo, las ciudades con restricciones mas severas y duraderas (véase la Fig. 1), como BUE, COR, LPB,
GYE y UIO, experimentaron las mayores reducciones en el consumo de diésel de -12,1%, -11,9%, -18,7%, -
13,50% y -13,50%, respectivamente (véase la Tabla 2). Sin embargo, BOG y MDE también se enfrentaron a
duras restricciones a pesar de experimentar una pequefia reduccién en el consumo de diésel (-2,5%), mientras
gue SCL, MEX, RIO y MVD (-13%, -15%, -13,5%, -9%) tuvieron restricciones menos rigurosas.

Numerosos estudios socioeconémicos han analizado la epidemia de COVID-19 (por ejemplo, Bontempi, 2022).
La densidad de poblacion desempefia un papel en la transmision del virus (Diao et al., 2021; Coccia, 2021),
pero se sabe poco sobre su impacto en la calidad del aire debido a las limitaciones de movilidad (Vadrevu et
al., 2020). Nuestro analisis mostrd que las ciudades con poblaciones de méas de cinco millones de habitantes
vieron una mayor reduccion en las concentraciones de NO2 atmosférico. Cuando la movilidad de més personas
se ve afectada, la calidad del aire se resiente. El intercambio comercial es otro factor socioeconémico que puede
afectar a la calidad del aire, como avalan numerosos estudios (Bontempi, 2020), pero este componente esta
fuera del alcance de este estudio. Sin embargo, esto deberia incluirse en futuras investigaciones porque afecta
a los limites de movilidad promulgados por el gobierno.

2.5. Conclusioén

TROPOMI nos permitioé evaluar y comparar el NO2 en 17 ciudades latinoamericanas entre 2019 y 2020 (entre
marzo Yy junio), lo que nos permite examinar el impacto de las cuarentenas, las politicas de distanciamiento
social y la variabilidad climética en la contaminacion del aire. ciudades latinoamericanas que presentaron una
disminucion significativa en las concentraciones de NO2 fueron las siguientes: Lima (47,5%), Santiago (36,1%),
Sao Paulo (27%), Rio de Janeiro (23%), Quito (18,6%), Bogota (17,5%), Buenos Aires (16,6%), Guayaquil
(15,3%), Medellin (14,2%), La Paz (9,5%), Belo Horizonte (7,8%), México (7,6%) y Brasilia (5,9%). Esta
disminucion refleja una mejora considerable en la calidad del aire en ciudades muy contaminadas como
Santiago, Sao Paulo, Buenos Aires, México, Lima y Rio de Janeiro. En la mayoria de las ciudades, hubo una
diferencia notable entre 2019 y 2020, que creci6 con la implementacion de medidas de confinamiento durante
la segunda quincena de marzo de 2020. Nuestro estudio encontré que las ciudades mas pobladas (Lima,
Santiago, Sao Pablo, Ciudad de México, Bogota y Rio de Janeiro) experimentaron una reduccion de NO2
significativamente mayor (en promedio 26,5%) que las ciudades menos pobladas (en promedio 12,6%).
Utilizando datos de los informes de Google y Apple, demostramos una correlacion sustancial y estadisticamente
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significativa entre la reduccién de NO, en 2020 y varias categorias de movilidad. Del mismo modo, el método
NMF organiz6 los cambios drasticos de NO2 en un patron que se correlaciona con los patrones de movilidad
de las ciudades latinoamericanas. El enfoque no logré establecer una asociacién a escala regional entre la
disminucion del NO; y variables meteoroldgicas locales, como la temperatura, la precipitacion y la velocidad del
viento. Como resultado, ningun patrén de variables meteorologicas se correlacioné con la disminucién del NO2
entre 2019 y 2020. Este resultado fue confirmado por un analisis temporal de una década de duracion que
comparoé las concentraciones de NO; y variables meteoroldgicas, utilizando las mediciones satelitales de NO2
(del satélite OMI) y datos meteoroldgicos (de ERAS) desde 2011.

Estos hallazgos proporcionan la primera medicion directa de los efectos del distanciamiento social en la calidad
del aire en las ciudades mas grandes de América Latina. Estos resultados también demuestran la promesa de
utilizar mediciones basadas en la teledeteccion para monitorear la respuesta de la contaminacion del aire a las
politicas de regulacién de emisiones de las ciudades presentes y futuras. La investigacion futura deberia
centrarse en aumentar la resolucion espacial de las imagenes satelitales para integrar las caracteristicas
espaciales, como las carreteras, la densidad de poblacion y la cobertura del suelo. Ademas, se podrian
incorporar datos in situ terrestres para obtener una imagen mas detallada de lo ocurrido en las ciudades
investigadas. El confinamiento por COVID-19 demostré cémo se podian reducir y controlar eficazmente las
concentraciones de contaminantes atmosféricos. Los gobiernos y los responsables de la adopcién de decisiones
deberian realizar investigaciones adicionales en esta esfera. Cuando nos enfrentamos a un entorno
pospandémico, debemos aprender lecciones sobre nuestra contribucion a la calidad del aire y considerar las
medidas mas eficientes para ayudar a mantener los niveles relativamente bajos de concentracién de
contaminantes atmosféricos observados durante la pandemia.
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Abstract

Changes in energy consumption patterns are closely linked to variations in air quality. Nitrogen dioxide (NO,), a
key atmospheric pollutant, poses significant risks to both environmental and human health. This study analyzed
tropospheric NO, (tropoNO.) time series over Santiago, Chile, from 2006 to 2020 using satellite data from the
Ozone Monitoring Instrument (OMI). Significant positive correlations (r > 0.8) were found between annual
tropoNO, levels and energy-related indicators, including crude oil price, fossil fuel primary energy consumption,
and per capita energy use. Although monthly VIIRS DNB nighttime lights data, which was also used as a proxy
for energy consumption, showed no significant linear correlation, empirical dynamic modeling revealed a positive
causal relationship with tropoNO,.

The analysis focused further on two major energy-related global crises: the 2008—2009 financial crisis and the
COVID-19 pandemic. Machine learning models incorporating ERA5 reanalysis meteorological data were used
to estimate expected tropoNO, concentrations under non-crisis scenarios. In 2009 and 2020, average annual
tropoNO, concentrations decreased by 3% and 27%, respectively, compared to preceding years. In both cases,
model predictions exceeded observed values, indicating reduced emissions.

These findings confirm the strong link between energy use and air quality, and underscore the utility of machine
learning in disentangling the complex drivers of air pollution. This study highlights the importance of integrating
meteorological and energy data to better understand spatiotemporal dynamics of NO, concentrations, with
implications for evidence-based policy design and sustainable urban planning in cities like Santiago.

Resumen

Los cambios en los patrones de consumo energético estan estrechamente vinculados a las variaciones en la
calidad del aire. El diéxido de nitrégeno (NO,), un contaminante atmosférico clave, representa riesgos
significativos tanto para la salud humana como para el medioambiente. Este estudio analizé series temporales
de NO, troposférico (tropoNO,) sobre Santiago de Chile, desde 2006 hasta 2020, utilizando datos satelitales
del Ozone Monitoring Instrument (OMI). Se encontraron correlaciones positivas significativas (r > 0,8) entre los
niveles anuales de tropoNO, y diversos indicadores energéticos, incluidos el precio del petréleo crudo, el
consumo primario de energia fésil y el uso de energia per capita. Aunque los datos mensuales de luces
nocturnas VIIRS DNB, también empleados como un proxy del consumo energético, no mostraron una
correlacion lineal significativa, el modelado dinamico empirico revel6 una relacion causal positiva con el
tropoNO,.

El andlisis se centr6 ademas en dos grandes crisis globales relacionadas con la energia: la crisis financiera de
2008-2009 y la pandemia de COVID-19. Se aplicaron modelos de machine learning que incorporaron datos
meteorologicos de reandlisis ERAS para estimar las concentraciones esperadas de tropoNO, en escenarios sin
crisis. En 2009 y 2020, las concentraciones anuales promedio de tropoNO, disminuyeron un 3% y un 27%,
respectivamente, en comparacion con los afios anteriores. En ambos casos, las predicciones del modelo
superaron los valores observados, lo que indicé una reduccion en las emisiones.

Estos hallazgos confirman el fuerte vinculo entre el uso de energia y la calidad del aire, y destacan la utilidad
del machine learning para desentrafiar los complejos factores que impulsan la contaminacién atmosférica. Este
estudio resalta la importancia de integrar datos meteorologicos y energéticos para comprender mejor las
dinamicas espacio-temporales de las concentraciones de NO,, con implicancias para el disefio de politicas
basadas en evidencia y la planificacion urbana sostenible en ciudades como Santiago.

51



3.1. Introducciéon

A lo largo de la historia, la humanidad ha enfrentado mudltiples crisis, cada una de las cuales ha puesto en
evidencia las vulnerabilidades de los distintos sistemas que operan en la sociedad moderna y ha puesto a
prueba su resiliencia (Notteboom et al., 2021). La crisis econdmica mundial de 2008/2009 redujo de manera
significativa las actividades econdmicas (Squizzato et al., 2018), provocando una desaceleracion de la
economia global y contracciones en diversos sectores econdémicos (Arruti et al., 2011). En 2020, la pandemia
de COVID-19 introdujo impactos sin precedentes en todas las esferas de la actividad humana (Notteboom et
al., 2021). El virus se propag6 globalmente, lo que llevé a muchos paises a implementar severas restricciones
para frenar su expansion. Estas incluyeron limitaciones estrictas a la movilidad de las personas, cierre de la
mayoria de los espacios publicos y restriccion de los viajes Unicamente a desplazamientos laborales esenciales
(Barre et al., 2021). No obstante, también se observaron efectos positivos: mejoras significativas en la calidad
del aire, reducciones en el ruido y disminucion de las emisiones de gases de efecto invernadero (Zambrano-
Monserrate et al., 2020).
Por ejemplo, Squizzato et al. (2018) y Seo et al. (2018) demostraron que durante la crisis financiera/econémica
de 2009 hubo una influencia potencial de la recesién global en la reduccién de material particulado (PM) y otros
contaminantes gaseosos primarios en Nueva York (Estados Unidos) y Seul (Corea del Sur), respectivamente.
De forma similar, las medidas de confinamiento para controlar la pandemia en 2020 alteraron la vida cotidiana
de los ciudadanos, modificando la calidad del aire en distintas ciudades (Dantas et al., 2020; Tobias et al., 2020).
Durante ese afo, se reportaron variaciones en las concentraciones de contaminantes atmosféricos en Europa
(Muhammad et al., 2020; Tobias et al., 2020), Asia (Wang et al., 2020; Xu et al., 2020), Africa (Otmani et al.,
2020), ciudades de Estados Unidos (Goldberg et al., 2020) y a escala global (Tang et al., 2021) como
consecuencia de la drastica paralizacion de las actividades econdmicas y sociales. En América Latina, se han
desarrollado estudios en Brasil (Dantas et al., 2020), Ecuador (Pacheco et al., 2020), Argentina (Bolafio-Ortiz et
al., 2020), Colombia (Méndez-Espinosa et al., 2020), Peru (Velayarce et al., 2022) y Chile (Toro et al., 2021).
Estos trabajos han mostrado que el NO, es el contaminante atmosférico que registra las mayores disminuciones
en las ciudades que atravesaron periodos de recesion y/o restriccion (Goldberg et al., 2020; Virghileanu et al.,
2020). Este contaminante tiene una influencia sustancial sobre la salud humana (Grange et al., 2017). Las
emisiones urbanas de NO, se asocian principalmente a la combustién de diésel y gasolina en el sector
transporte (Virghileanu et al., 2020). El NO, presenta una vida fotoquimica corta, que varia entre dos y seis
horas durante el dia en verano y entre 12 y 24 horas en invierno (Volke et al., 2023). Esta corta vida, modulada
en parte por factores atmosféricos como la temperatura y la radiacién, junto con la naturaleza localizada de sus
fuentes de emisién, hacen del NO, un excelente proxy para detectar reducciones en emisiones, tanto mediante
mediciones de superficie como satelitales (Barre et al., 2020).
Son muchos los factores que influyen en la calidad del aire, incluyendo elementos naturales, econémicos y
energéticos (Li et al., 2019). En este sentido, la relacion entre consumo energético y calidad del aire ha sido
ampliamente explorada, vinculando el uso de energia con las concentraciones de las principales emisiones
(Chen et al., 2018). Investigaciones en distintas regiones del mundo, como las de Zhu et al. (2014) en Beijing,
Khan et al. (2016) en Pakistan y Alam et al. (2016) en Brasil, China, India e Indonesia, han mostrado que el
consumo energeético tiene un impacto significativo en la calidad del aire. Asimismo, la contaminacion atmosférica
esta fuertemente influenciada por las condiciones meteorolégicas, las cuales han sido sefialadas en numerosos
estudios como un factor que incidié en la reduccién de los niveles de contaminacién en diversas ciudades
(Schiermeier, 2020; Jakob et al., 2022). Por ello, resulta fundamental separar el efecto meteorolégico de los
datos de calidad del aire para comprender los impactos reales de distintas acciones. Esto hace dificil entender
si las crisis econdmicas resultan indirectamente en mejoras de las condiciones ambientales.
En este contexto, recientemente se han aplicado técnicas de normalizacién meteoroldgica para atribuir los
cambios en las concentraciones de contaminantes a variaciones en las emisiones (Goldberg et al., 2020; Petetin
et al., 2020; Barre et al., 2021). Estas técnicas se basan en algoritmos de machine learning (ML), los cuales
aprenden las relaciones no lineales entre las variables de entrada y salida de los modelos (Grange y Carslaw,
2019). Dichos modelos formulan concentraciones de contaminantes en funcién de todos los parametros de
entrada, como variables meteorolégicas y otras de caracter temporal, permitiendo construir modelos capaces
de aprender la influencia de la meteorologia en las concentraciones bajo un forzamiento promedio de emisiones
gue abarca el periodo de estudio (Lovric et al., 2022). De este modo, es posible estimar las concentraciones
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gue se habrian registrado sin los cambios de emisiones provocados por periodos de crisis (Petetin et al., 2020).
Sin embargo, comprender la estructura causal de las variables ambientales sigue siendo un desafio,
especialmente en sistemas dinamicos no lineales, donde los métodos tradicionales basados en correlaciones
pueden resultar insuficientes. A ello se suma la limitada disponibilidad de datos histéricos de monitoreo terrestre,
lo que dificulta el andlisis de escenarios generados durante estos periodos (Vu et al., 2019).

En este marco, el Empirical Dynamic Modeling (EDM) ofrece una alternativa poderosa para detectar causalidad
a partir de series temporales, sin necesidad de relaciones funcionales predefinidas (Sugihara et al., 2012; Ushio
et al., 2018). Técnicas como Convergent Cross Mapping (CCM) permiten inferir vinculos causales evaluando si
la evolucién temporal de una variable contiene informacion sobre otra. Asimismo, el enfoque S-map posibilita
cuantificar la magnitud y direccién de las interacciones a lo largo del tiempo, revelando dinamicas dependientes
del contexto (Sugihara, 1994; Wasserman et al., 2022). La integracion de marcos de ML y EDM entrega una
comprension mas amplia de cdmo interactian el consumo energético, la variabilidad meteoroldgica y las
concentraciones de NO,.

Dada la disponibilidad limitada de datos terrestres de calidad del aire a largo plazo en Chile, la Red de Monitoreo
Automético de Contaminantes Atmosféricos (MACAM) se ha convertido en un recurso clave para el seguimiento
de diversos contaminantes, incluido el NO,. Esta red forma parte del Sistema Nacional de Calidad del Aire
(SINCA, https://sinca.mma.gob.cl/), dependiente del Ministerio del Medio Ambiente de Chile. Diversos estudios
se han basado en esta base de datos para examinar la dinamica de los contaminantes y su interaccion con las
condiciones ambientales locales (Parra et al., 2021; Toro et al., 2024). Sin embargo, solo 11 estaciones de
monitoreo miden NO, y los registros de largo plazo son incompletos o carecen de cobertura espacial suficiente.
Estas limitaciones suponen desafios importantes para la gestién de la calidad del aire, generando vacios criticos
de informacién y restringiendo evaluaciones ambientales robustas.

En este contexto, las observaciones satelitales ofrecen alternativas valiosas para estudiar tendencias de largo
plazo en las concentraciones de NO, a escalas tanto globales como locales. Numerosos estudios han
demostrado el potencial de la teledeteccion para detectar patrones espacio-temporales de contaminacién
atmosférica (Miyazaki et al., 2017; Krotkov et al., 2016). Por ejemplo, investigaciones recientes han aprovechado
el Tropospheric Monitoring Instrument (TROPOMI; Veefkind et al., 2012), a bordo del satélite Sentinel-5
Precursor lanzado en octubre de 2017, para identificar reducciones de NO, durante los confinamientos por
COVID-19 (e.g., Bauwens et al., 2020; Nakada y Urban, 2020). No obstante, su cobertura temporal
relativamente corta limita su utilidad para establecer lineas base climatoldgicas robustas. Por el contrario, el
Ozone Monitoring Instrument (OMI), operativo desde 2004, proporciona mediciones consistentes y de largo
plazo de gases traza atmosféricos, incluido el NO, (Lamsal et al., 2021). Los datos OMI han sido ampliamente
utilizados para analizar tendencias de contaminacion, evaluar los efectos de factores meteorolégicos y examinar
los impactos de politicas de control de emisiones y de la actividad industrial (Krotkov et al., 2016; Bauwens et
al., 2020; Singh et al., 2023). Por ejemplo, Krotkov et al. (2016) reportaron descensos en las concentraciones
de NO, en América del Norte y Europa debido a regulaciones ambientales, mientras que se observaron
aumentos en China e India, atribuidos a la rapida urbanizacion e industrializacién. De forma similar, Jamali et
al. (2020) utilizaron OMI para examinar patrones y tendencias globales de NO, troposférico entre 2005 y 2018,
demostrando su efectividad para el monitoreo ambiental a largo plazo.

En este trabajo, utilizando datos OMI de NO, troposférico e indicadores de consumo energético, analizamos la
correlacion y causalidad entre estas variables para Santiago de Chile. Asimismo, aplicamos estimaciones
normalizadas meteorol6gicamente mediante cinco métodos de machine learning, evaluando las diferencias en
las concentraciones de NO, a lo largo del periodo de estudio. Los modelos se aplicaron para predecir los afios
2009 y 2020, comparando los resultados con los afios 2013, 2014 y 2018, con el fin de contrastar los efectos
entre afnos de “crisis” y afios “normales”.

3.2. Metodologia

3.2.1 Area de estudio

La ciudad metropolitana de Santiago (33.5° S, 70.6° O), representada en la Figura 3.1, que abarca la capital de
Chile, concentra el 40% de la poblacion del pais (7,4 millones de habitantes) (Toro et al., 2021). Asimismo,
concentra una parte importante de la actividad econémica, representando hasta un 45% del producto interno
bruto nacional (OL, 2020). Santiago se ubica en un valle relativamente amplio y plano, a 500 m sobre el nivel
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del mar. Esta rodeada por cadenas montafiosas, con la cordillera de los Andes al este y la cordillera de la Costa
al oeste. La localizacién geografica de Santiago, rodeada de montafas, genera un “efecto cuenco” que atrapa
los contaminantes, exacerbando los problemas de calidad del aire, especialmente en invierno.

Durante los meses célidos y secos de verano, la ciudad estd expuesta a concentraciones relativamente altas
de oxidantes secundarios, mientras que en invierno se enfrenta a elevadas concentraciones de material
particulado y 6xidos de nitrégeno. Representa ademas un polo econémico con alta actividad industrial en la
zona central de Chile. Como resultado, Santiago ha sido designada desde 1996 como zona de incumplimiento
para PM10, CO, O3 y como zona de incumplimiento “latente” para NO, (Toro et al., 2021).

El clima de Santiago es semiérido, con una precipitacion media anual de 350 mm, concentrada en los meses
de invierno (Gonzalez-Rodriguez et al., 2021).

Figure 3.1. Area de estudio: Santiago Metropolitano (33,5°S, 70,6°0). El recuadro rojo esta centrado sobre
Santiago y delimita el area a partir de la cual se extrajeron los datos satelitales y de reandlisis utilizados en este
estudio.

3.2.2 Marco metodologico

El procedimiento metodoldgico empleado para evaluar las fluctuaciones en las concentraciones de tropoNO,
durante episodios criticos y su asociacién con los indices de consumo energético se ilustra en el esquema
presentado en la Figura 3.2 y se detalla exhaustivamente en la Seccién 2.5. Este enfoque se basa
principalmente en el analisis de extensas series temporales obtenidas a partir de observaciones satelitales, lo
que permite evaluar el tropoNO, y compararlo con predicciones basadas en condiciones meteoroldgicas. De
manera paralela, se investiga su correlacion con los indicadores de consumo energético. Finalmente, se realiza
un analisis causal entre las luces nocturnas (NL) y el tropoNO, mediante técnicas de Empirical Dynamic
Modeling (EDM).
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Fig. 3.2 Diagrama de flup que muestra las principales etapas del método.
Abreviaturas: Precio del Petrdleo Crudo (COP), Consumo Primario de Energia Fésil (FFPEC), Consumo de
Energia Per Capita (PCEU), Luces Nocturnas (NL), Support Vector Regressor (SVR), Random Forest (RF),
Gradient Boosting Machine (GBM), Extreme Gradient Boosting (XGB), Light Gradient Boosting Machine
(LGBM).

3.2.3 Bases de datos satelitales y de reanalisis

OMI

El Ozone Monitoring Instrument (OMI) estd a bordo del satélite Aura (Levelt et al., 2006). OMI es un
espectrometro UV-VIS que mide los valores de la columna troposférica de NO,. El manual de usuario en linea
de la NASA para los productos de OMI (Giovanni, 2014) proporciona detalles sobre el filtrado de datos, la
definicion del andlisis y los algoritmos del enfoque Differential Optical Absorption Spectroscopy (DOAS), asi
como los procedimientos de control de calidad para el filtrado y etiquetado de datos.

Para este estudio, se utilizaron los promedios mensuales de los datos diarios del L3 tropospheric NO, OMI
(OMNOZ2d) (Lamsal et al., 2021). Los datos de OMNO, se encuentran en el nivel L3, con una resolucion espacial
de 0.25° x 0.25° en una cuadricula global. Ademas, se consideraron solo los pixeles con una fraccion de
nubosidad menor al 30%. La descarga de los datos se realizé a través de la plataforma Giovanni
(https://giovanni.gsfc.nasa.gov/). Se recuperaron datos desde 2011 hasta 2020 para investigar una serie
temporal extendida de NO, en el tiempo. Estos datos historicos se referencian como OMI en este estudio.
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ERAS

Las variables meteorolégicas utilizadas incluyen la altura de la capa limite, la temperatura del aire a 2 m sobre
la superficie, la temperatura del punto de rocio a 2 m sobre la superficie, el componente del viento este a 10 m,
el componente del viento norte a 10 m y la presion en superficie, que son comunmente utilizadas en estudios
cartograficos (Vitolo et al., 2020; Li et al., 2024).

Las covariables fueron obtenidas de los conjuntos de datos de reanalisis ERA5, con una resolucion de 0.25° x
0.25°, y de los conjuntos de datos ERA5-Land (Pelosi et al., 2020), con una resoluciéon de 0.1° x 0.1°. Todos los
datos de ERA5 y ERA5-Land fueron descargados del Climate Data Store del Copernicus Climate Change
Service (ERAS5, 2019).

3.2.4 Indicadores de consumo energético

Los indicadores de consumo energético permiten analizar los sistemas energéticos a escalas tanto globales
como regionales (Martins et al., 2019). En este estudio, se consideraron las siguientes variables: Precio del
petrdleo crudo (Crude Oil Price, COP), Consumo primario de energia fosil (Fossil Fuel Primary Energy
Consumption, FFPEC), Consumo de energia per capita (Per Capita Energy Use, PCEU). La relacién entre las
concentraciones de tropoNO, y estos indicadores energéticos fue evaluada mediante el coeficiente de
correlacion de Pearson (r), con el objetivo de determinar la asociacion lineal entre el consumo de energia y la
contaminacion atmosférica.

Tabla 3.1. Lista de variables e indicadores de consumo energético.

| Variable HAbreviaturaH Unidad H Fuente \
: . Doélares estadounidenses por metro ||Statistical Review of World

Precio del petroleo crudo ||COP cabico ($) Energy (2024)

Consumo primario de Statistical Review of World

FFPEC Teravatios-hora (TWh)

energia fasil Energy (2024)
Consumo de energia per : . Statistical Review of World
capita PCEU Kilovatios-hora por persona (kWh) Energy (2024)

3.2.5 Analisis de datos y validacion

Para los datos OMI de Nivel 3, los pixeles dentro de las cuadriculas de 1° x 1° fueron promediados para generar
medias diarias que reflejan el promedio espacial de los pixeles validos en la region de estudio. Solo se retuvieron
los promedios diarios con un minimo de cinco pixeles validos por cuadricula. Este umbral asegur6 la calidad de
los datos al excluir observaciones afectadas por anomalias de fila, contaminacion excesiva por nubes o valores
de Radiative Cloud Fraction (RCF) superiores a 0,3. Posteriormente, se calcularon promedios anuales de NO,
troposférico (tropoNO,) y se compararon con indicadores anuales de consumo energético utilizando el
coeficiente de correlacion de Pearson.

Mediante algoritmos de machine learning (ML) y a través de una metodologia denominada normalizacion
meteoroldgica, investigamos la reduccibn de NO, en Santiago de Chile, asociada a fenémenos
socioecondmicos significativos como los ocurridos en 2009 y 2020. En este estudio se aplicaron cinco técnicas
de aprendizaje automatico: Support Vector Regression (SVR), Random Forest (RF), Gradient Boosting Machine
(GBM), Extreme Gradient Boost (XGB) y Light Gradient Boosting Machine (LGBM). Siguiendo la recomendacion
de Kang et al. (2021), se probaron diversos algoritmos de ML y luego se describieron los datos predichos por
los modelos con mejor desempefio. Ademas, se buscé demostrar que, independientemente del modelo
utilizado, la metodologia de normalizacion meteorolégica permite evidenciar que las crisis afectaron los niveles
de contaminacion en Santiago de Chile. Cada técnica fue implementada mediante el paquete de Python “scikit-
learn” (Pedregosa et al., 2011). Estos modelos de ML describen las relaciones entre los valores diarios de
tropoNO,, y sus variables predictoras (incluyendo variables temporales: mes (1-12), dia del afio (1-365), hora
del dia (0-23), y parametros meteoroldgicos: temperatura a 2 m, velocidad y direccién del viento a 10 m, presién
superficial, radiacion solar neta en superficie, radiacion solar descendente, humedad relativa y altura de la capa
limite planetaria (PBL)) (véase Fig. 2). Siguiendo los postulados de Grange et al. (2018), Grange y Carslaw
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(2019) y Petetin et al. (2020), se generd la variable de indice temporal (desde 0 para el 1 de enero de 2013
hasta 2669 para el 23 de abril de 2020). Este indice permitié limitar posibles problemas relacionados con la
presencia de tendencias en la serie temporal de NO..

Para estimar la incertidumbre y robustez del modelo, se realizaron cinco evaluaciones en subperiodos: 2009 y
2020 (Testl y Test2, afios de crisis), y 2013, 2014 y 2018 (Test3-5, afos de referencia). Cada modelo fue
entrenado con los cuatro afios previos, asegurando una ventana de entrenamiento consistente en todas las
pruebas. Cabe destacar que investigaciones previas, como Petetin et al. (2020), no encontraron mejoras al
extender los periodos de entrenamiento més alla de 4 afios en metodologias de normalizacion meteoroldgica.
Para el entrenamiento de 2013 no se usaron datos de 2009, y para el entrenamiento de 2009 fue necesario
incluir datos de 2010, dado que nuestra serie temporal comienza en 2006. En todos los entrenamientos se
establecieron umbrales de disponibilidad minima de datos en el area de estudio para cada captura diaria,
exigiendo que al menos el 50% de los pixeles fueran validos para el promedio. El desempefio de los modelos
se evalué mediante Error Cuadratico Medio (MSE), Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), correlacion de
Pearson (r) y R2. Los modelos de ML incluyen diversos hiperpardmetros que deben ajustarse; para ello, se
aplicé validacién cruzada con cinco particiones. Mas detalles sobre los modelos y el proceso de optimizacion
se incluyen en el material suplementario.

Se replicé el procedimiento anterior utilizando promedios semanales de los datos OMI. Dado que las mediciones
satelitales pueden presentar alta incertidumbre debido a factores meteorolégicos (Barre et al., 2021), se espera
que las predicciones de NO, promediadas en periodos mayores a un dia presenten menores incertidumbres
gracias a compensaciones de error (Petetin et al., 2020). Se establecié un umbral de al menos 5 dias de datos
disponibles para calcular el promedio semanal.

Para explorar mas a fondo los impulsores de la variabilidad del tropoNO,, se llevé a cabo un analisis de
causalidad mediante técnicas de Empirical Dynamic Modeling (EDM), centrandose en la influencia de las luces
nocturnas (NL) como proxy del consumo energético (Letu et al., 2014; Elvidge et al., 2022). Debido a su
resolucion temporal mensual, los datos de NL cumplieron con la longitud minima de serie temporal requerida
para EDM, mientras que otros indicadores anuales no presentaban resolucion suficiente para este analisis. Las
limitaciones de la capacidad de EDM al trabajar con pocos datos ya habian sido planteadas en investigaciones
como Tian et al. (2024).

En particular, se utilizé el método Convergent Cross Mapping (CCM) (Sugihara et al., 2012) para inferir vinculos
causales direccionales entre NL y tropoNO,, evaluando si la dindmica del NO, podia ser reconstruida a partir
de las series de NL. Adicionalmente, se aplicé el método S-map (Sugihara, 1994; Ushio et al., 2018) para
examinar como la fuerza y direccion de esta relacién variaban en el tiempo, capturando interacciones no lineales
y dependientes del contexto. Este enfoque permitié investigar si las fluctuaciones en las luces nocturnas podian
anticipar de manera confiable cambios en los niveles de NO, troposférico. Dadas las limitaciones de los métodos
tradicionales basados en correlaciones, la inclusion de técnicas EDM refuerza la robustez de las inferencias
causales y proporciona una vision complementaria sobre la relacion dinamica entre la actividad humana y la
calidad del aire. Mas detalles sobre EDM se presentan en el material suplementario.

3.3. Resultados

3.3.1 Concentracion anual de NO, troposférico durante las crisis de 2009 y 2020

Las concentraciones promedio anuales basadas en observaciones satelitales durante el periodo 2006—2020 se
presentan en la Fig. 3.3A. Las concentraciones mas altas y mas bajas de NO, se observaron en 2019 y 2020,
correspondientes a 3,95 Pmolec/cm?y 2,74 Pmolec/cm?, respectivamente. La concentracion anual promedio de
NO, para todo el periodo fue de 3,36 Pmolec/cmz2.

Las concentraciones promedio de tropoNO, para los afios 2009 y 2020 se muestran en la Fig. 3.3B, con valores
de 2,89 Pmolec/cm? y 2,74 Pmolec/cmz, respectivamente. En 2009, se registrd una reduccion del 3% en las
concentraciones de tropoNO, en el area de estudio en comparacion con el afio anterior, y una reduccion del
17% en comparacion con el afio siguiente. En 2020, se produjo una reduccién significativa del 27% en las
concentraciones de tropoNO, en comparacion con el afio anterior. Al comparar las concentraciones de estos
afos con el promedio de todo el periodo de estudio (véase Fig. 3.3), se observa que ambos afios presentaron
un valor anual promedio inferior al promedio del periodo en un 14% y un 19%, para 2009 y 2020,
respectivamente.
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Fig. 3.3 A - Serie temporal de las concentraciones anuales promedio de NO, troposférico (2006—2020); B —
Diagrama de cajas que muestra la distribucion de las concentraciones diarias de NO, para toda la serie (2006—
2020) y para los afios de crisis globales que impactaron en la energia (2009 y 2020).

3.3.2. Modelos de normalizaciéon meteorologica

La Tabla 3.2 muestra los promedios de los datos observados y pronosticados para los afios de crisis y afios
normales, utilizando datos diarios y semanales. Ademas, la Tabla S1 detalla los indicadores de desempefio de
los algoritmos de aprendizaje automéatico (ML) en relaciéon con las observaciones de OMI (diarias y semanales),
incluyendo métricas como el Error Cuadratico Medio (MSE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el
coeficiente de correlacién de Pearson (r) y el Coeficiente de Determinacion (R2).

Los resultados se presentan tanto para los conjuntos de datos de entrenamiento (los 4 afios previos al afio
objetivo, donde los modelos fueron ajustados) como para los conjuntos de prueba (afio objetivo). Las
estadisticas para los conjuntos de entrenamiento y prueba muestran resultados similares, con valores
significativos de MSE y RMSE vy correlaciones entre 0.4 y 0.5 en la mayoria de los casos.

Tabla 3.2: Comparacién de las concentraciones promedio anuales de NO, (Pmolec/cm?) observadas y
obtenidas mediante la técnica de normalizacién meteoroldgica.

Year Observado SVR RF GBM XGB LGBM
2009 2.88 3.11 3.24 3.06 3.07 3.23
2013 3.15 2.78 3.08 3.09 3.36 3.18
2014 3.25 2.66 3.21 3.20 3.10 3.18
2018 3.32 3.82 3.88 3.57 3.57 3.46
2020 2.75 3.41 3.93 3.60 3.45 3.53

Al considerar los modelos entrenados con datos diarios, en los afios de crisis, los promedios de los datos
predichos fueron mayores que los observados por OMI en todos los modelos. Para 2009, las diferencias fueron
de 7.4%, 11%, 5.9%, 6.2% y 10.8% para SVR, RF, GBM, XGB y LGBM, respectivamente. En 2020, los valores
obtenidos por los modelos fueron significativamente superiores a los observados, con diferencias del 19.4%,
30%, 23.6%, 20.3% y 22.1%, respectivamente.

Por otro lado, en los afios normales, los promedios de los datos predichos por los modelos fueron a veces
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inferiores y otras veces superiores a los valores observados. En 2013, los promedios de los datos predichos
fueron inferiores en 13%, 2.3% y 11.9% para SVR, RF y GBM, respectivamente, y superiores en 6.2% y 1%
para XGB y LGBM, respectivamente. En 2014, los valores predichos fueron menores que los observados por
OMI en 22.2%, 1.2%, 1.6%, 4.8% y 2.2% para SVR, RF, GBM, XGB y LGBM, respectivamente. Finalmente, en
2018, los valores predichos fueron mayores que los observados en 13%, 14.4%, 7%, 7% y 4% para SVR, RF,
GBM, XGB y LGBM, respectivamente.

En los afios normales, el modelo que mostré6 mejor desempefio fue SVR, con las siguientes metricas: 4.36
(MSE), 2.09 (RMSE), 0.25 (R?), y 0.53 (r) para 2013; 5.42 (MSE), 2.32 (RMSE), 0.25 (R?), y 0.55 (r) para 2014;
3.93 (MSE), 1.98 (RMSE), 0.32 (R?), y 0.58 (r) para 2018. Excepto en 2018, el promedio de los datos predichos
mostrd valores inferiores a los observados por OMI.

En los afios de crisis, el modelo con mejor desempefio en 2009 fue GBM, con valores de 4.1 (MSE), 2.03
(RMSE), 0.23 (R?), y 0.49 (r), mientras que en 2020, el mejor modelo fue SVR, con valores de 3.46 (MSE), 1.86
(RMSE), 0.02 (R?), y 0.48 (r).

Para los algoritmos entrenados y evaluados con datos de OMI promediados semanalmente, en los afios de
crisis, los algoritmos mostraron un peor desempefio en comparacion con los afios normales. Las estadisticas
para el modelo con mejor desempefio (SVR) en los afios de crisis fueron: 1.67 (MSE), 1.3 (RMSE), 0.53 (R?), y
0.73 (r) para 2009; 2.71 (MSE), 1.65 (RMSE), 0.21 (R?), y 0.6 (r) para 2020. Mientras que, en los afios normales,
los algoritmos con mejor desempefio presentaron las siguientes estadisticas: 0.76 (MSE), 0.87 (RMSE), 0.67
(R?), y 0.84 (r) para 2013; 1.36 (MSE), 1.17 (RMSE), 0.55 (R?), y 0.76 (r) para 2014; 0.75 (MSE), 0.86 (RMSE),
0.71 (R?), y 0.84 (r) para 2018. Los promedios de los valores predichos fueron muy similares a los observados
por OMI, con diferencias entre 1% y 2%, excepto en 2020, donde se registré una diferencia del 25%.

La Figura 3.4 proporciona una visualizacién del comportamiento de los datos observados y predichos para los
afios analizados, considerando el algoritmo con mejor desempefio en cada caso. En los afios normales, los
datos predichos siguen la variabilidad observada en los datos de OMI, aunque con ciertas diferencias,
presentando valores tanto superiores como inferiores a las observaciones. Los valores promedio de los datos
predichos fueron menores que los observados.

En 2009 y 2020, las predicciones muestran valores mas altos que las observaciones, siendo particularmente
significativo en 2020. No obstante, en términos generales, el modelo logra seguir el comportamiento de las
variaciones de NO, durante estos afios.
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tropoNO2

3.3.3 Correlacion con los Indicadores de Consumo Energético

En la Figura 3.5, se comparan los promedios anuales de los distintos indicadores energéticos utilizados con los
promedios anuales de tropoNO,.
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Figura 3.5. Comparacion de series temporales de promedios anuales de tropoNO, (2006—2020) vs A — Precio
del Petréleo Crudo; B — Consumo Primario de Energia Fdésil; C — Consumo de Energia Per Capita, y promedios
mensuales de tropoNO, (2014—-2020) vs D — Luces Nocturnas.

Para las series temporales anuales (Fig. 3.5A, 3.5B y 3.5C), se observan trayectorias similares entre tropoNO,
y los indicadores energéticos, particularmente con FFPEC y PCEU. Estos dos indicadores muestran una
tendencia ascendente constante a lo largo de los afios, a diferencia del COP, que presenta una mayor
variabilidad en comparacion con tropoNO,. Las tres series exhiben descensos notables durante los afios de
crisis de 2009 y 2020, en relacion con sus afios precedentes.

En el caso del gréafico tropoNO, vs. NL (Fig. 3.5D), esta comparacion se basa en una resolucién temporal mas
alta (mensual), lo que permite identificar patrones estacionales. tropoNO, muestra un ciclo estacional claro, con
picos pronunciados durante ciertos meses del afio (invierno en el hemisferio sur) y minimos recurrentes (verano
en el hemisferio sur). En contraste, NL exhibe una tendencia mas estable y con un incremento sostenido en el
tiempo, con una variabilidad estacional menos marcada.

La Tabla 3 presenta la matriz de correlacién convencional, que destaca la fuerza y magnitud de las asociaciones
entre las variables. Los resultados revelan una correlacion fuerte y positiva entre los indicadores energéticos
anuales y tropoNO,, con coeficientes de correlacion que van de 0.67 a 0.78. En contraste, no se observa una
correlacion significativa o directa mes a mes entre NL y tropoNO,, lo que sugiere una relacion mas compleja
entre estas dos variables. Esta complejidad probablemente estd influenciada por factores adicionales que
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Correlation p

afectan los niveles de tropoNO,, como las condiciones meteorologicas. Para comprender mejor esta relacion,
incorporamos un analisis de causalidad utilizando los métodos CCM y S-map, proporcionando una
interpretacion mas integral de las interacciones dindmicas entre NL y tropoNO, en Santiago.

Tabla 3.3.: Matriz de correlacion de los promedios anuales de tropoNO, (2006-2020) vs: Precio del petroleo
crudo (Crude Qil Price, COP), Consumo primario de energia fésil (Fossil Fuel Primary Energy Consumption,
FFPEC), Consumo de energia per capita (Per Capita Energy Use, PCEU), Luz Nocturna (NL).

tropoNO2
COP 0.73
FFPEC 0.78
PCEU 0.67
NL -0.21

3.3.4 Analisis de causalidad entre NL y tropoNO,

Para explorar mas a fondo la relacién entre las luces nocturnas (NL) y el diéxido de nitrégeno troposférico
(tropoNO,), realizamos un analisis de causalidad no lineal utilizando las técnicas de Convergent Cross Mapping
(CCM) y S-Map. Si bien los enfoques tradicionales de correlacion entregaron una vision limitada de las
interacciones mes a mes entre estas variables, en particular debido a la influencia de factores externos como
las condiciones meteoroldgicas, el uso del modelado dinamico empirico (EDM) permite detectar dependencias
direccionales y potencialmente asimétricas. Esta seccion presenta los resultados del analisis de causalidad, con
el objetivo de determinar si las variaciones en la intensidad de las luces nocturnas pueden predecir o ser
predichas por los cambios en las concentraciones de tropoNO, en el &rea metropolitana de Santiago.
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Figura 3.6. Andlisis de causalidad y fuerza de interaccion entre la radiacién promedio de luces nocturnas (NL) y
las concentraciones de dioxido de nitrégeno troposférico (tropoNO,) en Santiago. (Izquierda) Resultados de
Convergent Cross Mapping (CCM) que muestran una habilidad de mapeo cruzado positiva y creciente (p) desde
NL hacia tropoNO, a medida que aumenta el tamafio de la libreria. (Derecha) Analisis S-Map que muestra la
variacion temporal en la fuerza de interaccion de NL sobre tropoNO; (linea roja), con la fuerza de interaccion
promedio representada por la linea discontinua.

El panel izquierdo de la Figura 3.6 presenta los resultados del analisis de Convergent Cross Mapping (CCM),
realizado utilizando una dimension de incrustacion 6ptima (E) de 7 y un rezago de prediccion (Tp) de 0, lo que
indica que la causalidad se evalla sin un retraso temporal (es decir, con un efecto inmediato). La curva muestra
una clara tendencia ascendente a medida que aumenta el tamafio de la libreria, alcanzando un valor de
correlacion de aproximadamente p = 0.5 para librerias mas grandes (es decir, con mas puntos de datos
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muestreados aleatoriamente). Este patron creciente y convergente proporciona una fuerte evidencia de una
influencia causal de las luces nocturnas (NL) sobre las concentraciones de NO, troposférico.

En concordancia con esto, el panel derecho de la Figura 6 muestra el analisis S-Map. A diferencia del CCM,
que captura la causalidad promedio en el tiempo, el enfoque S-Map revela como la fuerza de la influencia de
NL sobre tropoNO, varia dinamicamente. La fuerza de interacciéon fluctia entre ~0.3 y ~0.7, con picos
pronunciados en momentos especificos. La linea azul discontinua representa la fuerza de interaccién promedio
(~0.42), que se alinea estrechamente con el resultado del CCM (p = 0.5). En conjunto, estos hallazgos respaldan
la presencia de una sefal causal significativa, aunque temporalmente variable, de NL hacia tropoNO..

3.4. Discusion

3.4.1. Correlaciones y analisis de causalidad entre los indicadores energéticos y el tropoNO,

Como se muestra en la Figura 3, las observaciones satelitales de tropoNO, indican descensos en las
concentraciones de este contaminante durante afios embleméticos como 2009 y 2020, cuando ocurrieron crisis
econdmicas y sociales significativas. La reduccion en los niveles de tropoNO, obtenida a partir de OMI se alinea
con la disminuciéon de varios contaminantes atmosféricos registrados mediante monitoreo in situ en diversas
regiones del mundo durante la crisis econémica de 2009 (Monteiro et al., 2018; Seo et al., 2018), y mas
evidentemente durante la crisis provocada por la pandemia de COVID-19 (Collivignarelli et al., 2020; Liu et al.,
2022; Toro et al., 2021). Cabe destacar que este resultado contribuye a establecer la utilidad de las estimaciones
satelitales para la calidad del aire urbano, tal como ha sido propuesto en multiples estudios basados en datos
satelitales (Ma et al., 2019; Barré et al., 2021; Bauwens et al., 2020). Asimismo, disponer de fuentes satelitales
para las estimaciones de calidad del aire ayuda a entregar mayor certeza a la evidencia encontrada con
mediciones terrestres.

Las correlaciones obtenidas entre las variables energéticas analizadas y los valores de NO, troposférico
complementan los hallazgos de estudios como los de Khan et al. (2016) y Wang et al. (2005), que han propuesto
una correlacion positiva significativa entre el consumo de energia y la contaminacion del aire. En linea con Al
et al. (2023), nuestros resultados refuerzan que mayores niveles de consumo energético, especialmente desde
fuentes no renovables, tienden a intensificar la contaminacién atmosférica, mientras que las transiciones hacia
energias renovables pueden contribuir a mitigar las emisiones. Aunque nuestro estudio se centra en el tropoNO,
y Ali et al. (2023) analizaron el CO, como principal contaminante, ambos trabajos convergen en destacar el
fuerte vinculo entre los sistemas energéticos y la contaminacion atmosférica en Sudamérica, tomando a
Santiago, la capital de Chile, como &rea de estudio. Ademas, nuestros hallazgos sugieren que la implementacion
de medidas orientadas a reducir la movilidad poblacional o el consumo energético total —como fomentar el
teletrabajo, mejorar la eficiencia del transporte publico e incentivar practicas de ahorro energético— podria tener
un impacto tangible en la reduccion de los niveles de contaminantes, particularmente en contextos urbanos
donde las actividades antropogénicas son los principales impulsores de la degradacion de la calidad del aire.
Ademas de los andlisis de correlacion lineal, incorporamos un andlisis de causalidad no lineal mediante técnicas
de Empirical Dynamic Modeling (EDM), especificamente con los métodos CCM y S-Map, para profundizar en la
relacion entre NL y tropoNO,. Este enfoque fue motivado por la ausencia de correlaciones lineales significativas
mes a mes entre estas variables, 10 que sugiere que las métricas tradicionales no capturan plenamente sus
interacciones dindmicas y potencialmente no lineales. El EDM es particularmente adecuado para analizar
sistemas complejos con variables interdependientes y relaciones que varian en el tiempo, ya que no depende
de supuestos de estacionariedad ni linealidad (Sugihara et al., 2012). Los resultados del CCM indican una
habilidad de mapeo cruzado convergente y positiva, sugiriendo una influencia causal desde NL hacia tropoNO,.
Este hallazgo fue reforzado por el analisis S-Map, que reveld una interaccion de fuerza moderada y variable en
el tiempo entre ambas variables. En conjunto, estos resultados sugieren que las NL, usadas como un proxy de
consumo energeético, ejercen una influencia medible y dindmica sobre las concentraciones locales de tropoNO,,
consistente con las relaciones causales bidireccionales entre consumo energético y contaminacién reportadas
por Ali et al. (2023).

Los métodos EDM requieren series temporales relativamente densas y continuas para garantizar robustez en
la estimacion de atractores dinamicos, lo cual no fue factible con datos anuales o series con grandes vacios
temporales (Deyle et al., 2016; Ye et al., 2015). A pesar de estas limitaciones, el uso de EDM en este estudio
ofrecié un complemento valioso a los enfoques basados en correlaciones y regresiones, proporcionando una
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comprension mas profunda de las relaciones dindmicas entre la actividad humana y la contaminacién
atmosférica. Esto resalta la necesidad de enfoques multimétodo en estudios de calidad del aire urbano,
especialmente en regiones con limitaciones de datos, donde los mecanismos causales pueden no ser captados
por andlisis convencionales.

3.4.2. Normalizacion meteorolégicay su papel en la explicacién de la variabilidad del tropoNO,

Los modelos utilizados para calcular estimaciones diarias normalizadas por condiciones meteorologicas
identificaron de manera consistente valores mas altos que los observados durante los afios de crisis y valores
mas bajos o similares durante los afios normales, en particular en los modelos con las mejores métricas de
evaluaciéon para cada periodo. Un patron similar emergié en los modelos entrenados con datos semanales,
donde el desempeiio fue notablemente mejor en afios normales, lo que indica que las variaciones en las
concentraciones de tropoNO, estdn en gran medida impulsadas por condiciones meteorologicas bajo
circunstancias tipicas. Este patrén coincide con lo sefialado por Petetin et al. (2020) y Barré et al. (2021), quienes
demostraron que la normalizacién meteorolégica puede aislar efectivamente la porcién de variabilidad de NO,
explicada por la dindAmica atmosférica, permitiendo una atribuciébn mas clara a los impulsores antropogénicos.
Sin embargo, este fendmeno fue menos evidente durante los afios de crisis, especialmente en 2020, cuando
los modelos tuvieron dificultades para reproducir los valores observados por OMI. Caidas similares en el
rendimiento de los modelos durante eventos excepcionales también han sido reportadas por Grange et al.
(2021) y Chang et al. (2022), quienes encontraron que reducciones abruptas en las emisiones (por ejemplo,
durante los confinamientos por COVID-19) pueden interrumpir las relaciones tipicas entre meteorologia y
contaminacién que se encuentran implicitas en los modelos estadisticos. Estos resultados confirman que
nuestros modelos de normalizacién meteorolégica capturan de manera realista la variabilidad bajo escenarios
dominados por el clima, y proporcionan un marco robusto para cuantificar cambios en los niveles de
contaminacion durante periodos excepcionales como la crisis econémica de 2009 y la pandemia de COVID-19.
Tal como se describié en la seccidbn metodoldgica, disefiamos nuestro procedimiento de entrenamiento y ajuste
de los modelos de normalizacion meteorologica para lograr el mejor rendimiento, probando varios de los
modelos de machine learning mas utilizados en estudios de contaminacién atmosférica (Kang et al., 2021),
ademas de implementar un paso de validacion cruzada y busqueda aleatoria en el espacio de hiperparametros.
En general, los resultados son satisfactorios, pero las métricas de evaluaciéon de los modelos que usaron datos
diarios de OMI indican que estos no describen adecuadamente las variaciones en esta escala temporal. Como
sefialan Petetin et al. (2020), esto puede deberse a que los datos satelitales estan condicionados por la
cobertura nubosa, la frecuencia de revisita y la calidad de las observaciones. Por lo tanto, fijar umbrales de
calidad demasiado permisivos introduciria datos de baja calidad en el modelo, mientras que umbrales
demasiado estrictos reducirian el volumen de datos disponibles para entrenar los algoritmos. Se sugiere que
futuros trabajos optimicen dichos umbrales.

Si bien las mediciones de NO, en superficie no se traducen directamente en las columnas de NO, troposférico
derivadas de satélites, ya que estas Ultimas representan el contenido integrado de NO, en toda la columna
troposférica (Barré et al., 2021), se espera, como lo muestran estudios como el de Barré et al. (2021), que las
reducciones observadas en columnas troposféricas derivadas de satélite difieran de las registradas en
superficie. Otro factor relevante que pudo haber contribuido al menor desempefio de los modelos es la
incertidumbre en los datos meteorolégicos de ERA5. Como sefiala el estudio de Tang et al. (2021), la resolucién
espacial relativamente gruesa (31 km) de ERA5 puede capturar solo una parte de la variabilidad meteoroldgica
presente en areas urbanas. La integracion de productos meteoroldgicos de mayor resolucién, junto con
variables socioecondmicas y energéticas, podria mejorar alin mas el rendimiento predictivo y la relevancia para
la formulacion de politicas en investigaciones futuras.
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3.5. Conclusién

Este estudio resalta el valor de las observaciones satelitales de NO, troposférico (tropoNO,) para evaluar los
impactos de las disrupciones econémicas y sociales sobre la calidad del aire urbano. Las disminuciones
observadas en NO, durante los afios 2009 y 2020 se alinean con hallazgos globales en el contexto de la crisis
economica y la pandemia de COVID-19, respectivamente, confirmando la sensibilidad del NO, derivado de
satélite frente a cambios drasticos en la actividad antropogénica. Estos resultados refuerzan la utilidad de
productos de teledeteccion, como OMI, para el monitoreo de tendencias de contaminacion atmosférica a escala
urbana.

El analisis de las variables energéticas reveld correlaciones positivas significativas entre los indicadores de
consumo energético y los niveles anuales de tropoNO,. Para el caso de las luces nocturnas (NL), que ofrecen
mayor resolucién temporal, las correlaciones lineales no lograron detectar relaciones consistentes. Para superar
esta limitacién, incorporamos un analisis mediante Empirical Dynamic Modeling (EDM)—especificamente
Convergent Cross Mapping (CCM) y S-Map—Ilo que permiti6 detectar influencias causales no lineales y
variables en el tiempo de NL sobre el tropoNO, en Santiago. EI CCM revel6é una habilidad de mapeo cruzado
positiva y convergente, mientras que el S-Map identificé una variabilidad temporal moderada pero significativa
en la fuerza de esta relacion. Esto demostro que las NL, utilizadas como un proxy del consumo energético y la
actividad econdmica, ejercen una influencia dinamica y medible sobre los niveles locales de contaminacion,
entregando informacién que no es captada por los métodos de correlacion tradicionales.

Los modelos de normalizacion meteorolégica, por su parte, permitieron separar las tendencias de contaminacion
asociadas a la variabilidad meteoroldgica de aquellas impulsadas por la actividad humana. Nuestros resultados
muestran que, bajo condiciones normales, estos modelos representan de manera confiable la variabilidad del
tropoNO,. Sin embargo, durante periodos de crisis como 2020, el desempefio del modelo disminuyo, lo que
sugiere que los cambios en los niveles de NO, en eventos excepcionales no pueden explicarse Gnicamente por
factores meteorolégicos. Esto respalda la hipotesis de que las reducciones significativas en los niveles de
contaminantes durante esos afios se debieron principalmente a la disminucién de la actividad humana méas que
a anomalias meteoroldgicas.

En conjunto, este estudio demuestra que la combinacion de observaciones satelitales, normalizacion
meteoroldgica y herramientas analiticas avanzadas como EDM ofrece una comprension mas integral del nexo
entre energia y contaminacion del aire. Mas alla de confirmar la sensibilidad del NO, urbano frente a los patrones
de consumo energético, los resultados subrayan la importancia de considerar dinamicas no lineales y variables
en el tiempo en las evaluaciones de calidad del aire. Asimismo, indican que medidas dirigidas a reducir la
movilidad poblacional o el consumo energético total —como promover el teletrabajo, mejorar la eficiencia del
transporte publico e incentivar practicas de ahorro energético— pueden contribuir significativamente a mitigar
la contaminacioén, especialmente en areas urbanas donde las actividades antropogénicas son las principales
fuentes. Este enfoque integrador puede orientar a los responsables de politicas en el desarrollo de estrategias
de transicion energética que maximicen las mejoras en la calidad del aire, asi como en el disefio de sistemas
de monitoreo adaptativos capaces de responder eficazmente ante disrupciones sociales o econémicas
abruptas.
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Abstract

Megacities, characterized by high population density and extensive industrial activities, are major contributors to
global air pollution. To examine annual trends in tropospheric nitrogen dioxide (tropoNO,) and aerosol optical
depth (AOD) satellite observations were used. A total of 34 megacities were selected for analysis covering the
period from 2005 to 2022. To assess the variability of tropoNO, and AOD were employing hierarchical analysis
and non-negative matrix factorization. The relationship between air pollutants and energy
socioeconomic/environmental indicators is examined, with a particular focus on periods of global financial crisis
and the COVID-19 pandemic. The results indicate that tropoNO, exhibits stronger positive correlations with
energy consumption indicators than AOD, particularly in developed cities. Cluster analysis revealed three
primary response patterns among megacities during global crises: cities with minimal pollution variations, cities
with moderate fluctuations, and cities with significant changes in emissions. AOD was found to be more stable
in developed cities, suggesting better emission control and lower reliance on highly polluting energy sources. In
contrast, developing cities showed greater fluctuations in AOD, reflecting their higher sensitivity to economic
crises and weaker environmental regulations. However, tropoNO, exhibited more heterogeneous behavior, with
developed cities predominantly grouped within the category of significant changes, indicating that their emissions
are closely tied to motorized transportation. This study highlights the diverse trends in tropoNO, and AOD across
megacities, driven by socioeconomic, environmental regulatory, and energy-related factors that influence air
guality. The findings suggest that transport, electrification and energy efficiency improvements can mitigate
pollution impacts. The methodology employed enables the identification of urban emission patterns and their link
to economic stability, providing a foundation for environmental mitigation strategies and sustainable urban
planning in megacities. By enhancing the understanding of tropoNO, and AOD trends, this study contributes to
the development of healthier and more sustainable urban environments.
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Resumen

Las megaciudades, caracterizadas por una alta densidad poblacional y una intensa actividad industrial, son
grandes contribuyentes a la contaminacion atmosférica global. Para examinar las tendencias anuales del diéxido
de nitrégeno troposférico (tropoNO,) y de la profundidad Optica de aerosoles (AOD, por sus siglas en inglés),
se utilizaron observaciones satelitales. Un total de 34 megaciudades fueron seleccionadas para el andlisis,
abarcando el periodo 2005-2022. Para evaluar la variabilidad de tropoNO, y AOD se emplearon analisis
jerarquicos y factorizacién matricial no negativa.

La relaciéon entre contaminantes atmosféricos e indicadores energéticos, socioecondmicos y ambientales fue
examinada, con especial énfasis en los periodos de la crisis financiera global y la pandemia de COVID-19. Los
resultados indican que el tropoNO, presenta correlaciones positivas mas fuertes con los indicadores de
consumo energético que el AOD, particularmente en ciudades desarrolladas. El analisis de cluster revelo tres
patrones de respuesta principales entre las megaciudades durante las crisis globales: ciudades con variaciones
minimas de contaminacion, ciudades con fluctuaciones moderadas y ciudades con cambios significativos en las
emisiones.

El AOD resulté ser mas estable en las ciudades desarrolladas, lo que sugiere un mejor control de emisiones y
una menor dependencia de fuentes de energia altamente contaminantes. En contraste, las ciudades en
desarrollo mostraron mayores fluctuaciones en AOD, reflejando su mayor sensibilidad a las crisis econémicas
y una regulacién ambiental mas débil. Sin embargo, el tropoNO, exhibié un comportamiento mas heterogéneo:
las ciudades desarrolladas se agruparon predominantemente en la categoria de cambios significativos, lo que
indica que sus emisiones estan estrechamente ligadas al transporte motorizado.

Este estudio resalta las diversas tendencias de tropoNO, y AOD en las megaciudades, impulsadas por factores
socioecondémicos, regulatorios y energéticos que influyen en la calidad del aire. Los hallazgos sugieren que el
transporte, la electrificacion y las mejoras en eficiencia energética pueden mitigar los impactos de la
contaminacion. La metodologia utilizada permite identificar patrones de emisiones urbanas y su vinculo con la
estabilidad econdmica, proporcionando una base para estrategias de mitigacion ambiental y planificacion
urbana sostenible en megaciudades. Al mejorar la comprension de las tendencias de tropoNO, y AOD, este
estudio contribuye al desarrollo de entornos urbanos mas saludables y sostenibles.
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4.1. Introduccién

El aumento global de la poblacién urbana en las Ultimas décadas ha impulsado el crecimiento en el nUmero de
megaciudades, generalmente definidas como aquellas con poblaciones que superan los 10 millones de
habitantes (Schneider et al., 2015). De este modo, las megaciudades se han convertido en centros globales de
crecimiento poblacional, expansién urbana, produccién de energia y demanda energética (Erbertseder et al.,
2024). En consecuencia, se ha registrado un incremento en las emisiones de gases de efecto invernadero,
contaminantes atmosféricos y sus precursores (Castells-Quintana & Wenban-Smith, 2020). Como resultado, la
poblacion mundial esta cada vez mas expuesta a mayores niveles de contaminacion, lo que hace necesarias
medidas urgentes de gestion de la calidad del aire y reduccion de la polucion (Reddington et al., 2021). Esta
problematica es particularmente evidente en grandes centros urbanos, donde los niveles de contaminacion
superan las directrices de la OMS (Sannoh et al., 2024). Ello subraya la necesidad de estrategias integrales de
control de la calidad del aire y de investigaciones continuas sobre contaminantes atmosféricos en entornos
metropolitanos. La importancia critica de la investigacion en calidad del aire para la salud publica estd marcando
el camino hacia futuras indagaciones en entornos urbanos a escala mundial (Erbertseder et al., 2024;
Georgoulias et al., 2019; Tang et al., 2021; Zhao et al., 2021).

La contaminacién atmosférica constituye una amenaza significativa tanto para la salud publica como para el
medioambiente, siendo el diéxido de nitrégeno troposférico (tropoNO,) y los aerosoles dos de los principales
contribuyentes. El tropoNO,, contaminante clave emitido principalmente en procesos de combustion, es un gas
reactivo que desempenfa un papel crucial en la formacién de ozono troposférico (O3) y de material particulado
fino (PM,.s) (Grange et al., 2017). Los aerosoles, cuantificados mediante la Profundidad Optica de Aerosoles
(AOD), constituyen un indicador indirecto de las concentraciones de PM,.s. Respecto al tropoNO,, este
contaminante tiene un impacto sustancial en la salud humana, tanto de manera directa, a través de la inhalacién,
como indirectamente, al actuar como precursor de contaminantes secundarios como O; y PM,.; (Grange et al.,
2017). En areas urbanas, las emisiones de tropoNO, estan principalmente vinculadas a la combustion de diésel
y gasolina en el sector transporte (Virghileanu et al., 2020). El tropoNO, presenta una vida media fotoquimica
corta, que oscila entre dos y seis horas durante el dia en verano y entre 12 y 24 horas en invierno (Laughner &
Cohen, 2019). Esta corta duracion favorece una fuerte correlacién entre las concentraciones de tropoNO, y las
emisiones locales de NOx de origen antropogénico (Wang et al., 2019). Adicionalmente, el AOD derivado de
satélites ha sido ampliamente utilizado como un proxy para estimar las concentraciones troposféricas de PM,.s
(Hammer et al., 2020). EI PM,.5 se ha asociado con efectos adversos en la salud, que van desde consecuencias
agudas a corto plazo hasta afecciones crénicas, incluyendo aumento de sintomas respiratorios, empeoramiento
del asma, incremento de enfermedades cardiovasculares, reduccion de la funcién pulmonar y una mayor
mortalidad prematura por enfermedades cardiacas o pulmonares (Sun et al., 2020).

Estudios previos han documentado que las recesiones econémicas y las medidas de confinamiento
relacionadas con pandemias pueden alterar sustancialmente los patrones de contaminacién atmosférica. Por
ejemplo, Squizzato et al. (2018) y Seo et al. (2018) hallaron que la crisis financiera global de 2009 contribuyé a
reducciones en el material particulado y en contaminantes gaseosos primarios en Nueva York (EE. UU.) y Sedl
(Corea del Sur), respectivamente. De igual modo, las restricciones de movilidad impuestas durante la pandemia
de COVID-19 en 2020 interrumpieron las actividades cotidianas e influyeron significativamente en la calidad del
aire urbano (Dantas et al., 2020; Tobias et al., 2020). Numerosos estudios reportaron variaciones en las
concentraciones de contaminantes atmosféricos durante la pandemia en Europa (Muhammad et al., 2020;
Tobias et al., 2020), Asia (Wang et al., 2020; Xu et al., 2020), Africa (Otmani et al., 2020) y Estados Unidos
(Goldberg et al., 2020). En América Latina, evidencias de Brasil, Ecuador, Argentina, Colombia, Per( y Chile
(e.g., Bolafio-Ortiz et al., 2020; Méndez-Espinosa et al., 2020; Toro et al., 2021; Velayarce et al., 2022) muestran
que el tropoNO, tiende a exhibir los descensos mas pronunciados en ciudades sometidas a fases restrictivas o
recesivas. La simultaneidad de estos descensos en contextos geograficos y climaticos diversos sugiere que las
reducciones observadas en la contaminacion se debieron principalmente a cambios en las actividades
antropogénicas, en particular al consumo energético y la movilidad, mas que a la variabilidad meteorolégica
local.

El monitoreo de la contaminacién atmosférica mediante teledeteccion satelital ha demostrado ser una
herramienta eficaz, especialmente para el mapeo a gran escala de asentamientos humanos como las
megaciudades a escalas continentales y globales (Esch et al., 2017; Taubenbdck et al., 2012). Se han realizado
importantes esfuerzos de investigacion para mejorar la comprension de los impulsores e impactos de la
urbanizacion y la contaminacién atmosférica. Por ejemplo, Georgoulias et al. (2019) analizaron 21 afios de datos
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globales de tres sensores satelitales (GOME, SCIAMACHY, GOME-2), identificando cambios en las tendencias
de tropoNO, en 29 megaciudades alrededor del mundo. Erbertseder et al. (2023) examinaron las tendencias de
contaminacion por tropoNO, en 30 megaciudades en relacion con el crecimiento urbano, revelando un vinculo
entre el nivel de ingreso econdmico y las tendencias de calidad del aire. M&s recientemente, Erbertseder et al.
(2024) analizaron las tendencias de tropoNO, en 38 megaciudades en relacion con la expansion urbana,
reportando un aumento anual promedio del 5,06% en tropoNO,, junto con un crecimiento del 2,87% en las areas
urbanizadas.

La disponibilidad de datos de diversos satélites, como el Ozone Monitoring Instrument (OMI) y el Tropospheric
Monitoring Instrument (TROPOMI), para determinar concentraciones de tropoNO, y AOD ha sido de vital
importancia en los Ultimos afios. Asimismo, el algoritmo MAIAC (Multi-Angle Implementation of Atmospheric
Correction), utilizado para obtener AOD a partir de series temporales de mediciones MODIS (Moderate
Resolution Imaging Spectroradiometer), ha demostrado una alta aplicabilidad en areas urbanas (Prunet et al.,
2020). Sensores satelitales como MODIS, a bordo de los satélites Terra y Aqua, proveen datos extensos de
AOD. MODIS mide la reflectancia de la luz solar en la superficie terrestre y la atmdsfera, permitiendo la
estimacion de propiedades de los aerosoles a gran escala. Ademas, las mediciones satelitales de AOD ofrecen
amplia cobertura espacial y resultan cruciales para el monitoreo global de aerosoles. A diferencia de las
mediciones in situ, las observaciones satelitales permiten una recopilacion homogénea de datos y una grilla
espacial consistente para la evaluacién de concentraciones de contaminantes (Volke et al., 2023). Este enfoque
ofrece la ventaja de cubrir areas remotas e inaccesibles, proporcionando informacion valiosa tanto para
evaluaciones globales como regionales de calidad del aire. En consecuencia, los datos satelitales constituyen
una fuente fundamental de informacion, mejorando la comprension de la exposicion a contaminantes
atmosfeéricos en ciudades densamente pobladas (Volke et al., 2023).

Diversos factores influyen en la calidad del aire, incluidos aspectos naturales, econémicos y energéticos (Li et
al.,, 2019). La relacién entre consumo energético y calidad del aire ha sido ampliamente explorada,
estableciéndose un vinculo entre el uso de energia y las concentraciones de emisiones principales (Chen et al.,
2018). Estudios realizados en distintas regiones, como Beijing (Zhu et al., 2014), Pakistan (Khan et al., 2016) y
en Brasil, China, India e Indonesia (Alam et al., 2016), han demostrado que el consumo energético impacta
significativamente en la calidad del aire. A pesar de estos hallazgos, persiste una falta de investigaciones que
vinculen y agrupen sistematicamente ciudades en funcion de variables energéticas estrechamente relacionadas
con la contaminacion. En este contexto, comprender mejor la interaccion entre la contaminacion atmosférica y
los sistemas energéticos en paises y ciudades con distintos niveles de ingreso y matrices energéticas es crucial
(Rentschler & Leonova, 2023). Las respuestas en calidad del aire observadas en paises de altos ingresos
pueden no ser directamente aplicables a paises de bajos ingresos, donde las matrices energéticas difieren de
manera significativa (Haakenstad et al., 2022). Es esencial asegurar que los esfuerzos de desarrollo futuro,
particularmente en paises de ingresos bajos y medios, no agraven la contaminacion atmosférica y sus efectos
adversos asociados (Rentschler et al., 2023). Se requiere un equilibrio que permita capturar las principales
variaciones globales y las caracteristicas vinculadas a estas diferencias, manteniendo un nimero minimo de
clusteres que preserve la capacidad de generalizacion. Se han aplicado diversas metodologias de
agrupamiento, incluyendo clasificaciones basadas en indicadores estadisticos (Kovaé-Andri¢ et al., 2010),
analisis discriminante lineal (Joly & Peuch, 2012), analisis de componentes principales (Lau et al., 2009) y
analisis jerarquico de cluster (Henne et al., 2010).

El presente estudio tiene como objetivo identificar patrones en la relacion entre consumo energético y calidad
del aire en megaciudades, utilizando tropoNO, y AOD como indicadores clave de contaminacién atmosférica.
Para lograrlo, se aplicaron la Factorizacién Matricial No Negativa (NMF) (Lee et al., 2009) y el Andlisis Jerarquico
de Clasteres (HC) a fin de explorar y clasificar patrones de calidad del aire. La combinacion del analisis
jerarquico con NMF permite organizar los sitios en un dendrograma a partir de factores extraidos de los datos,
vinculandolos con variables energéticas. EI HC fue preferido frente a técnicas no jerarquicas debido a su
robustez y a la evaluacion mas objetiva de la asignacion de clisteres a través del dendrograma resultante,
especialmente al integrarse con NMF (Malley et al., 2014). Para garantizar la robustez y consistencia de los
grupos identificados, también se compararon los resultados con técnicas alternativas de reduccion de
dimensionalidad, como el Andlisis de Componentes Principales (PCA), y algoritmos de agrupamiento como K-
means.

El andlisis se llevé a cabo comparando las variaciones de tropoNO, y AOD durante afios de crisis globales
respecto de los valores promedio en afios no criticos. Este enfoque fue seleccionado debido a las mejoras
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significativas en calidad del aire y cambios en el consumo energético observados en areas urbanas durante
periodos de recesion econdmica (Zambrano-Monserrate & Ruano, 2020). Por ejemplo, los estudios de
Squizzato et al. (2018) y Seo et al. (2018) mostraron que la crisis financiera global de 2009 probablemente
contribuy6 a reducciones en material particulado y contaminantes gaseosos primarios en Nueva York (EE. UU.)
y Seul (Corea del Sur). De manera similar, las medidas de confinamiento implementadas para controlar la
propagacion del COVID-19 en 2020 alteraron la vida cotidiana e impactaron de manera significativa en la calidad
del aire urbano (Dantas et al., 2020; Tobias et al., 2020). Durante la pandemia se reportaron variaciones en las
concentraciones de contaminantes atmosféricos en Europa (Tobias et al., 2020), Asia (Xu et al., 2020), Africa
(Otmani et al., 2020), América Latina (Méndez-Espinosa et al., 2020; Toro A. et al., 2021), Estados Unidos
(Goldberg et al., 2020) y a escala global (Tang et al., 2021). Nuestro objetivo es proporcionar una comprension
mas profunda de las interacciones entre contaminacion y consumo energético en entornos urbanos, analizando
cdmo los cambios en la calidad del aire se correlacionan con variaciones en el consumo de energia. Este
enfoque busca identificar politicas efectivas de reduccién de emisiones y apoyar la transicién hacia sistemas
energeéticos mas sostenibles.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera: la Seccién 2 describe el &rea de estudio y los conjuntos
de datos utilizados, seguida de una descripcion detallada de la metodologia. Las Secciones 3 y 4 presentan los
resultados y la discusion, que incluyen hallazgos clave, limitaciones y perspectivas futuras. Finalmente, la
Seccion 5 presenta las conclusiones del estudio.

4.2. Metodologia

4.2.1 Area de estudio

Nuestro estudio se centr6 en las principales megaciudades del mundo, y se descargaron datos correspondientes
a las 100 megaciudades mas grandes a nivel global, segun la definicion de las Naciones Unidas. El conjunto de
datos se obtuvo de https://population.un.org/wup/. Se aplicd un criterio de filtrado para incluir dnicamente
ciudades con un area mayor a 100 km2. Ademas, se estableci6 un maximo de dos ciudades por pais. Este
proceso de seleccion dio como resultado una lista final de 34 ciudades, las cuales se presentan en la Figura
4.1, con mas detalles disponibles en la Tabla S4.1.
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Figura 4.1. Localizaciéon geografica de las 34 megaciudades consideradas en este estudio.

75


https://population.un.org/wup/

4.2.2 Marco Metodologico

El marco conceptual y la metodologia se ilustran en la Figura 4.2. En primer lugar, se prepararon dos conjuntos
de datos que contienen concentraciones de tropoNO, y AOD provenientes de OMI y MODIS. En segundo lugar,
se aplicé un filtro de calidad para asegurar la fiabilidad de los valores derivados de satélite. Especificamente,
para cada ciudad y afio se excluyeron los pixeles con valores negativos, y solo se conservaron los dias con al
menos seis pixeles no nulos dentro del area de estudio definida; posteriormente, se calcularon los promedios
anuales de tropoNO, y AOD.

Esta serie temporal, que abarca desde 2005 hasta 2022, se recopilé con el fin de capturar las variaciones y la
respuesta de diferentes ciudades ante crisis socioecondmicas globales. La metodologia se basa en analizar,
jerarquizar y clasificar las megaciudades de acuerdo con los patrones de tropoNO, y AOD. Para identificar las
variaciones y respuestas de las megaciudades ante las crisis socioeconémicas globales y la pandemia de
COVID-19, se correlacionaron mediante relaciones estadisticas con indicadores energéticos, econémicos y
ambientales. Los indicadores seleccionados fueron: Intensidad Energética (EI), Consumo Primario de Energia
Fésil (FFPEC), Consumo de Energia Per Céapita (PCEU), Luces Nocturnas (NL), Producto Interno Bruto per
céapita (PIB) e Indice de Desempefio Ambiental (EPI).

Para analizar estas extensas series temporales, se aplicé la técnica de Factorizacién de Matriz No Negativa
(NMF), y sus resultados se combinaron con el Analisis de Cluster Jerarquico (HC) para explorar y clasificar
patrones. Mas detalles sobre las bases de datos, los pasos metodolégicos y los fundamentos te6ricos que
respaldan este estudio se describen en las siguientes secciones.

Energy Variables:
tropoNO, - OMI AQD - MODIS -El; PCEU; FFPEC;
- NL; FFPI; GDP; EPI

L

Quality Filter

h

Correlation Matrices
Annual Averages Pearson JAS—
— ) Vs
(2005-2022) Correlation .
Energy Variables
b4
NMF Factorization

Matrices W (Factors);
H (Contributions)

Difference Crisis Years
vs Average Normal Years

]

Hierarchical Clustering Dendrogram

-
Identify “Homogeneous” Groups
Relate clusters

Fig. 4.2.: Diagrama de flup que muestra los pasos principales del método:
El (Intensidad Energética), FFPEC (Consumo Primario de Energia Fésil), PCEU (Consumo de Energia Per
Cépita) y NL (Luces Nocturnas), Producto Interno Bruto per capita (PIB, en dblares constantes de 2015) e indice
de Desempefio Ambiental (EPI).
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4.2.3 Datos Satelitales y Reandlisis

El OMI estaba a bordo del satélite Aura (Levelt et al., 2006). OMI es un espectrémetro UV-VIS que mide valores
de columna de NO, troposférico. El manual de usuario en linea de la NASA para los productos OMI (Giovanni,
2014) proporciona detalles sobre el filtrado de datos, definiciones de analisis y algoritmos basados en el enfoque
de Espectroscopia de Absorcion Optica Diferencial (DOAS), asi como procedimientos de control de calidad para
filtrar y etiquetar datos. Para este estudio, se usaron promedios mensuales de los datos diarios de NO,
troposférico de OMI de nivel 3 (L3) (OMNO2d) (Lamsal et al., 2021). El conjunto de datos OMNO2 esta en nivel
L3, con una resolucion espacial de 0,25° x 0,25° en una cuadricula global. Ademas, solo se consideraron pixeles
con una fraccion de nubes inferior al 30%. Los datos se obtuvieron de la plataforma Giovanni
(https://giovanni.gsfc.nasa.qov/) y cubrieron el periodo 2011-2020, lo que permiti6 un analisis temporal
extendido de las tendencias de NO,.

Para la Profundidad Optica de Aerosoles (AOD), se utilizo el producto combinado de los satélites Terra y Aqua
de MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer), conocido como Multi-angle Implementation of
Atmospheric Correction (MAIAC) Land Aerosol Optical Depth (MCD19A2.061, Nivel 2). Este producto
proporciona datos diarios de AOD de Nivel 2 con resolucién espacial de 1 km, generados por los sensores
MODIS a bordo de los satélites Terra y Aqua, utilizando el algoritmo MAIAC. El conjunto de datos MCD19A2
Versién 6, que entrega datos de profundidad de aerosoles de alta resolucion (1 km por pixel) sobre superficies
terrestres, fue extraido y procesado en Google Earth Engine (Gorelick et al.,, 2017). Esta plataforma es
particularmente adecuada para manejar de manera eficiente grandes conjuntos de datos geoespaciales. Los
datos de AOD se recopilaron desde el 1 de enero de 2005 hasta el 31 de diciembre de 2023.

Los indicadores de consumo de energia permiten analizar los sistemas energéticos tanto a escala global como
regional (Martins et al., 2019). Este estudio incorporé siete variables listadas en la Tabla 4.1. El conjunto de
datos global de Luces Nocturnas (NL) del sensor VIIRS se utiliz6 como indicador energético. VIIRS proporciona
rejillas de radiancia libres de nubes a escala mensual, disponibles desde 2012 (Elvidge et al., 2021). Para los
afios anteriores, se utilizaron las series temporales de Luces Nocturnas del Operational Linescan System
(DMSP-OLS) del Programa de Satélites Meteoroldgicos de Defensa de la Fuerza Aérea de EE.UU. Estos
conjuntos de datos estan disponibles publicamente en el NOAA National Geophysical Data Center (NGDC).

La dimension econdmica también se incorpor6 en el analisis mediante la inclusién de indicadores econémicos
como el PIB per capita (en dolares constantes de 2015). Para interpretar los resultados desde la perspectiva de
las regulaciones ambientales aplicables a cada ciudad, se utilizé el indicador EPI (Environmental Performance
Index). ElI EPI proporciona un tablero comparativo que resalta a los lideres y rezagados en desempefio
ambiental, ofreciendo una perspectiva comparativa que ayuda a comprender los determinantes del progreso
ambiental alcanzado por distintos paises en términos de politicas ambientales. Mas detalles disponibles en:
https://epi.envirocenter.yale.edu.

Table 4.1. List of Variables and indicators of Energy Consume

Indicator/Variables ;Ac\)abrewat Unit Source
Nighttime Lights NL The average of the visible NOAA
band digital number values
Fossil Fuel Primary Energy FFPEC Statistical Review of

Terawatt-hours (TWh)

Consumption World Energy (2024)

Per Capita Energy Use PCEU kilowatt-hours (kWh) per Statistical Review of
person (kWh) World Energy (2024)

Primary energy consumption per El kilowatt-hours (kWh) per Statistical Review of

GDP dollar World Energy (2024)

Fossil Fuel Price Index (West Texas | FFPI No Unit Statistical Review of

Intermediate) World Energy (2024)

GDP per capita (constant 2015 US GDP World Development
US dollars

dollars) Index

Environmental Performance Index EPI No Unit Block et al. (2024)

77


https://giovanni.gsfc.nasa.gov/
https://epi.envirocenter.yale.edu/

4.2.5 Anédlisis de Datos

Para los datos satelitales de teledeteccion, los pixeles se promediaron dentro de cuadriculas de 1° x 1° para
generar conjuntos de datos diarios medios, reflejando los valores promedio de los pixeles para cada ciudad
analizada. Solo se consideraron los promedios diarios que incluian un minimo de cinco pixeles validos por
cuadricula.Para analizar la correlacion entre los indicadores de consumo energético y el AOD/tropoNO,, se
calcularon promedios anuales y se utilizo el coeficiente de correlacion de Pearson para evaluar su relacion.

Las variaciones de tropoNO, y AOD durante los afios de crisis globales se compararon con los afios sin crisis.
Estos eventos tuvieron un impacto global, afectando a todas las regiones del mundo en distintos grados. Aunque
cada crisis tuvo un afio especifico de inicio, sus efectos variaron segun las estructuras econdmicas regionales
y la velocidad de implementacion de las politicas.Por lo tanto, las diferencias se calcularon en relacion con los
afios sin crisis, comparando especificamente 2008 y 2009 (crisis financiera subprime) y 2020 y 2021 (crisis del
COVID-19). Para los afios sin crisis, se seleccionaron como periodo de referencia los tres afos previos a cada
crisis.

4.2.5.1 Factorizacion de Matrices No Negativa (NMF)

Para identificar patrones y relaciones entre ciudades en funcion de las variaciones de tropoNO, y AOD relativas
a los cambios en el consumo energético, se empled un enfoque de analisis multivariante. Los métodos aplicados
incluyeron NMF (Non-negative Matrix Factorization; Lee & Seung, 2001) para identificar patrones subyacentes
en los datos y cluster jerarquico para clasificar las megaciudades de acuerdo con los factores/patrones extraidos
mediante NMF. Para el andlisis NMF, se construyeron dos matrices de datos normalizadas por separado: una
para tropoNO, y otra para AOD. En cada caso, las columnas de la matriz representan las diferencias entre el
promedio anual de un afio de crisis y la media de los afios no criticos precedentes. Los afios de crisis
considerados fueron 2008 y 2009 (crisis financiera global) y 2020 y 2021 (pandemia de COVID-19), capturando
asi los impactos tanto de corto como de mediano plazo de las principales disrupciones globales. Para cada
contaminante, este procedimiento generd una matriz de 34 ciudades x 4 diferencias de afios de crisis, lo que
permitié detectar patrones espaciales y temporales consistentes en los cambios de contaminantes a lo largo de
distintos eventos de crisis.

Las ventajas de este enfoque radican en que el NMF reduce los datos originales en n factores latentes,
capturando patrones relevantes y filtrando ruido o redundancia en las variables originales. Al basar el
agrupamiento en los factores latentes extraidos con NMF, los clisteres resultantes reflejan patrones
significativos en el contexto de los componentes identificados (Mayer et al., 2014).Cada variable se combiné en
una matriz N x M (V), donde N representa las dimensiones temporales (4 diferencias anuales) y M el nimero
de ciudades consideradas (34). NMF descompone V en dos matrices de salida: W (n x r) y H (r x m), cuyo
producto W x H aproxima la matriz de entrada V. Esta aproximacion se logra minimizando la distancia euclidea
entre la matriz de entrada y el producto de las matrices de salida, es decir, (V - WH)2. El parametro r representa
el nimero de factores usados para simplificar V. La matriz H contiene la contribucién de cada factor a cada sitio
de monitoreo, mientras que W detalla la composicién de cada factor (Lee et al., 2009). La seleccién del nimero
adecuado de factores (r) es un paso critico para asegurar una interpretacion significativa de los patrones
extraidos (Gaujoux & Seoighe, 2010).

En este estudio, se aplicaron dos factores (r = 2) para describir los datos observados con un nimero limitado
de componentes. Un procedimiento tipico de NMF ejecuta el algoritmo con multiples inicializaciones aleatorias
para las matrices W y H. Para garantizar la robustez de los resultados, se realizaron 100 iteraciones utilizando
el algoritmo NMF de Brunet et al. (2004).

4.2.5.2 Clusterizacion Jerarquica

En los algoritmos de agrupamiento jerarquico, los clisteres se forman de manera iterativa para generar un
dendrograma que representa la estructura jerarquica de los grupos formulados (Saxena et al., 2017). La eleccién
de los parametros de agrupamiento puede tener un impacto significativo en el resultado final del clustering
(Malley et al.,, 2014). Tras obtener los factores mediante NMF, se aplicé el agrupamiento jerarquico para
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clasificar las ciudades en funcion de los perfiles derivados (W). Este analisis utilizo la distancia euclidea estandar
como métrica de similitud y el método de Ward para la fusidon de cllsteres, que minimiza el incremento en la
suma de cuadrados intra-grupo en cada paso. El dendrograma resultante visualiza la estructura jerarquica de
los clusteres, permitiendo examinar las relaciones entre ciudades segun sus perfiles de comportamiento a través
de las variables analizadas.

Para confirmar la fiabilidad de los clUsteres, los resultados de NMF/HC se verificaron empleando un método de
agrupamiento alternativo basado en PCA + k-means. El Andlisis de Componentes Principales (PCA) es
ampliamente utilizado para la asignacion de fuentes y la reduccion de dimensionalidad (Chauhan et al., 2025).
Ademas, técnicas de clustering como K-means han sido aplicadas para identificar regimenes de contaminacion
y comprender procesos atmosféricos (Licen et al., 2023).

4.3. Resultados

4.3.1 Promedios anuales de tropoNO2 y AOD

La Figura 4.3 presenta las concentraciones anuales promedio de tropoNO, y AOD basadas en observaciones
satelitales desde 2005 hasta 2022 para las megaciudades. Las concentraciones medias anuales de tropoNO,
en estas megaciudades varian entre 17.4 Pmolec/cm2 (Beijing) y 1.06 Pmolec/cm? (Bogota). Los datos
satelitales muestran una disminucion sostenida y significativa de tropoNO, en Beijing y Chongging (parte inferior
de la Fig. 4.3b, curvas azules). Esto se debe tanto a la reduccion de emisiones por generacion eléctrica (cambio
de carbdn a gas y energias renovables), como a la electrificacion del parque vehicular (World Bank, 2022).

Por ejemplo, la baja variabilidad del tropoNO, en Beijing durante las crisis no es solo un reflejo de los niveles
de actividad actuales, sino el resultado de una década de reformas estructurales e intervenciones politicas
sostenidas (Zhang et al., 2019). Estos cambios estructurales y regulatorios significan que Beijing enfrento6 las
recientes crisis globales (como los confinamientos por COVID-19) con emisiones ya reducidas. Esto convierte
a Beijing en un modelo de cédmo ciudades con alto consumo energético pueden alcanzar reducciones absolutas
de emisiones y estabilidad en la calidad del aire, incluso en periodos de disrupciéon econémica o social. En
contraste, megaciudades en regiones en rapido desarrollo, como Teheran, Daca y Chongging, muestran
concentraciones de tropoNO, relativamente estables o en aumento. Por otro lado, megaciudades en regiones
desarrolladas, como Los Angeles, Nueva York y Sedl, presentan una reduccién consistente en sus
concentraciones de tropoNO, (Goldberg et al., 2020). En ciudades europeas, como Londres, Berlin, Bruselas y
Madrid, se observa una tendencia descendente, aunque con fluctuaciones periddicas.

En América Latina y Oceania, las concentraciones regionales promedio son generalmente bajas (a menudo por
debajo de 4.17 Pmolec/cm?), aunque aun se identifican puntos criticos urbanos en megaciudades debido a
emisiones locales (Nakada et al., 2020). La pandemia de COVID-19 en 2020-2021 tuvo un fuerte impacto en
los niveles de tropoNO, en la mayoria de las megaciudades, con reducciones abruptas en urbes de alta actividad
economica como Beijing, Yakarta, Johannesburgo, Nueva York, Londres, Madrid y Sdo Paulo. Investigaciones
previas durante confinamientos estrictos reportaron reducciones de 30-50% en S&o Paulo y Nueva York (Lama
et al., 2023). Esto confirma que reducciones intensas y generalizadas de emisiones urbanas (especialmente de
trafico e industria) generan mejoras rapidas y sustanciales en la calidad del aire por tropoNO,,
independientemente del continente o de los niveles de contaminacién previos a la pandemia.

En cuanto al AOD, se observan tendencias diferenciadas entre las megaciudades. Los valores medios anuales
varian entre 877.7 (Chongging) y 112.8 (Roma). Las megaciudades con alta actividad industrial, como
Chongging, Beijing, Kinshasa, Lagos y Daca, presentan valores persistentemente altos (=2322.29). Sin embargo,
es relevante destacar que tanto Beijing como Chongging muestran la misma disminucién sostenida en el tiempo
en ambos contaminantes.En contraste, megaciudades desarrolladas como Los Angeles, Nueva York,
Melbourne y Sidney mantienen valores bajos de AOD (<200). En ciudades en desarrollo, como Santiago, Bogota
y Lima, el AOD muestra fluctuaciones moderadas.
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Fig. 4.3.: Promedios anuales de tropoNO, (gréaficas azules) y AOD (gréficas rojas) en (a) Norteamérica, (b)

Asia, (c) Africa, (d) Europa, (e) Oceaniay (f) Sudamérica durante los afios 2005-2022.
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4.3.2 Correlaciones entre indicadores energéticos y proxies de contaminacion atmosférica.

Las matrices de correlacion obtenidas mediante el coeficiente de correlacion de Pearson en la Figura 4.4
ilustran la relacion entre los promedios anuales de AOD y tropoNO, y diversas variables energéticas (El,
FFPEC, PCEU, NL y FFPI) en diferentes megaciudades. Las series temporales de las variables energéticas
se presentan en la Tabla S2. El andlisis de los datos de tropoNO, revela diferencias entre las megaciudades,
probablemente influenciadas por factores como el consumo energético, el crecimiento econémico, los
patrones de transporte y las politicas regulatorias.

Correlation matrix AOD Correlation matrix tropoNO2
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Figura 4.4. Matrices de correlacion entre los promedios anuales de AOD y tropoNO, para las megaciudades
estudiadas, en relacion con las variables energéticas: El (Intensidad Energética), FFPEC (Consumo Primario
de Energia Fésil), PCEU (Uso de Energia Per Capita), NL (Luces Nocturnas) y FFPI (indice de Precios de
Combustibles Foésiles). Las correlaciones positivas se representan en tonos rojos, mientras que las
correlaciones negativas se muestran en tonos azules.

Los resultados generales revelan que el tropoNO, muestra asociaciones fuertes y consistentes con los
indicadores energéticos, particularmente en ciudades altamente desarrolladas con uso intensivo de energia e
infraestructura densa. En ciudades de Europa, Norteamérica y Asia —como Tokio, Paris, Berlin, Londres,
Moscu, Nueva York y Madrid— los coeficientes de correlacién superan con frecuencia r = 0.85, lo que indica
una estrecha relacion entre las emisiones de tropoNO, y los patrones de consumo energético, especialmente
de los sectores de transporte e industria. Por ejemplo, Tokio exhibe correlaciones muy altas con El (r = 0.95),
PCEU (r = 0.96) y NL (r = 0.87). De manera similar, Paris muestra asociaciones sélidas con FFPEC (r = 0.94),
PCEU (r = 0.93) y NL (r = 0.92). Otras ciudades como Madrid, Berlin, Londres y Nueva York presentan
correlaciones estables en el rango de 0.85 a 0.95 en estas mismas variables. Moscul y Los Angeles también
muestran fuertes vinculos con El y otras métricas energéticas, lo que sugiere que los niveles de tropoNO, en
estas ciudades reflejan estrechamente las fluctuaciones en la demanda energética.

Mientras tanto, ciudades como Daca, Kinshasa y Lagos muestran correlaciones débiles o incluso negativas
entre tropoNO, e indicadores energéticos. En Daca, por ejemplo, mas del 40% del PM,.s y de las estimaciones
asociadas de tropoNO, durante los periodos de mayor contaminacién se atribuyen a la quema de biomasa —
en particular la quema de residuos agricolas y combustibles domésticos— en lugar del consumo de combustibles
fosiles (Rahman et al., 2020). Estos patrones reflejan contextos donde el uso informal de energia, la combustién
de biomasa y la quema a cielo abierto dominan la dinamica de la contaminacién atmosférica mas que las
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métricas formales de consumo energético. Hallazgos similares en ciudades de Africa Occidental, como
Kinshasa y Lagos, destacan que los fuegos domésticos, la quema de residuos y el polvo vial contribuyen méas
significativamente al tropoNO, y a los aerosoles que el uso regulado de energia en transporte o industria (Adon
et al., 2016).

En cuanto al FFPI, las correlaciones con tropoNO, fueron en general mas débiles y variables. Algunas ciudades,
como Buenos Aires (r = 0.35), Tokio (r = 0.12) y Beijing (r = 0.24), mostraron asociaciones positivas moderadas.
En contraste, ciudades como Yakarta, Kinshasa e Estambul presentaron correlaciones negativas con FFPI. Sin
embargo, estas tendencias parecen depender del contexto y probablemente estén influidas por las politicas
nacionales de precios, los subsidios y la elasticidad de la demanda energética en cada ciudad.

En lo que respecta al AOD, los patrones de correlacién son mas heterogéneos, lo que indica que este indicador
esta influido por factores estructurales y sistémicos, no solo por el consumo energético a corto plazo. Por
ejemplo, Chongging muestra correlaciones positivas muy altas con El (r = 0.96), FFPEC (r = 0.94) y PCEU (r =
0.88), destacando un fuerte vinculo entre los sistemas energéticos basados en combustibles fésiles y la carga
de aerosoles. Tokio también presenta correlaciones altas con El (r = 0.90), PCEU (r = 0.93) y NL (r = 0.69),
seflalando una relacion persistente entre la intensidad energética y el contenido de particulas atmosféricas.
Ciudades como Atenas, Roma y Paris exhiben correlaciones de moderadas a altas con varios indicadores
energeéticos, especialmente El y PCEU, lo que respalda la nocién de que la estructura y eficiencia energética
son impulsores clave de las tendencias en AOD. En contraste, ciudades como Estambul, Daca y Buenos Aires
presentan correlaciones débiles o negativas, destacando el caso de Estambul (r = —0.76; r = —0.74), lo que
sugiere que fuentes localizadas no relacionadas con la energia o condiciones meteoroldgicas pueden dominar
la variabilidad de aerosoles en estos casos.

En relacion con FFPI y AOD, las asociaciones también fueron modestas. Ciudades como El Cairo (r = 0.42) y
Buenos Aires (r = 0.36) mostraron correlaciones positivas moderadas. En contraste, Ciudad de México, Yakarta
y Kinshasa presentaron correlaciones débiles o negativas con FFPI. Finalmente, ciudades como Ciudad de
México, Rio de Janeiro y Santiago muestran correlaciones bajas o no significativas (r < 0.3) con todos los
indicadores energéticos, lo que implica un desacoplamiento relativo entre el AOD y los patrones de consumo
energeético, posiblemente debido a fuentes de emision mixtas o a la predominancia de factores meteoroldgicos
y topogréficos regionales en la concentracion de aerosoles.

Estos resultados refuerzan la interpretacién de que el tropoNO, estd méas directamente asociado al consumo
energético de combustion a corto plazo, mientras que los patrones de AOD reflejan caracteristicas estructurales
de mas largo plazo en el sistema energético, como la combinacién de combustibles, la eficiencia y la gobernanza
urbana. El FFPI muestra relaciones mas variables y dependientes de cada ciudad, lo que resalta como las
sefales de mercado pueden influir en las emisiones de manera diferente seguin la elasticidad de la demanda
energética y los contextos regulatorios. Estas distinciones son criticas para orientar respuestas de politica
diferenciadas en estrategias de mitigacion de la contaminacion urbana, dependiendo del tipo de contaminante,
la dinAmica de precios y el perfil energético especifico de cada ciudad.

4.3.3 Andlisis de factorizacién y clusterizacion

En las Figuras 4.5 A-B, los dendrogramas se basan en las diferencias en los promedios de tropoNO, y AOD
entre aflos normales y afios de crisis (crisis subprime 2008-2009 y pandemia de COVID-19 2020-2021). Estos
graficos ilustran coémo las ciudades se agrupan de acuerdo con sus patrones de cambio en las concentraciones
de tropoNO, (Figura 4.5A) y de AOD (Figura 4.5B). Los dendrogramas fueron construidos utilizando los
componentes NMF y el método de Ward, con la distancia euclidiana como métrica de similitud. Los colores
representan las agrupaciones aproximadas formadas en funcion de la asociacion entre ciudades.

En los dendrogramas de la Figura 5, las ciudades se agrupan segun la similitud de sus perfiles temporales de
tropoNO, y AOD, capturados por los componentes NMF. El eje vertical representa la distancia de enlace, que
cuantifica qué tan diferentes son dos ciudades o grupos de ciudades. Estas distancias suelen derivarse de una
métrica, como la distancia euclidiana, aplicada a los componentes factorizados de NMF que reflejan los patrones
clave de variacion en las series temporales de tropoNO,. Las ciudades que se fusionan cerca de la base del
dendrograma (es decir, en valores bajos del eje Y) presentan firmas de contaminacién temporal muy similares,
mientras que aguellas que se unen mas arriba son progresivamente mas diferentes. Los grupos se forman a
medida que el algoritmo de clustering vincula iterativamente los pares de ciudades o clisteres mas cercanos
en funcion de estas distancias, resultando en una estructura jerarquica en forma de arbol anidado.
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Fig. 4.5: Dendrograma de agrupamiento jerarquico basado en los componentes de NMF de tropoNO2 (A) y
AOD (B), calculados a partir de las diferencias entre afios normales y afios de crisis econémicas.

En el dendrograma de tropoNO, (Figura 4.5A), las ciudades se agrupan segun su grado de cambio en las
concentraciones de tropoNO,: aquellas con cambios significativos se ubican a la extrema derecha (en verde),
las que presentan cambios moderados en la parte superior izquierda (en naranja), y las que muestran cambios
minimos o estables en la parte inferior izquierda (en los grupos naranja y azul). Este analisis ilustra como las
dinamicas econdmicas y las restricciones durante las crisis impactan las emisiones urbanas de NO,.

El grupo azul esta compuesto por Beijing, Moscu y Johannesburgo.
El grupo naranja incluye Bogota, Buenos Aires, Lima, Rio de Janeiro, Santiago, Sdo Paulo, Melbourne,
Estambul, Yakarta, Atenas, El Cairo y Lagos.

Finalmente, el grupo verde esta formado por Los Angeles, Nueva York, Sidney, Londres, Bruselas, Berlin, Paris
y Madrid.En el caso de la agrupacién de AOD derivada del dendrograma (Figura 5B), el grupo azul (ciudades
del lado izquierdo de la Figura 4.5B) incluye Bruselas, Bangkok, Londres, Nueva York y Paris, que exhiben baja
variabilidad en AOD. El grupo verde (ciudades del lado derecho de la Figura 5B) contiene ciudades como Beijing,
Lagos y Daca, que muestran las mayores variaciones en AOD durante los afios de crisis. Por ultimo, el grupo
naranja (ciudades en la parte central de la Figura 5B) incluye a Los Angeles, Buenos Aires y Santiago, que
presentan variaciones moderadas en AOD.

4.3.2.1 Relacién grupos tropoNO:2 con respecto a variables energéticas

La agrupacion de ciudades segin su comportamiento en tropoNO, durante los periodos de crisis revelo
patrones estructurales distintivos en su uso de energia y resiliencia econémica.

Las ciudades del grupo verde (ver Figura 4A) se caracterizan por un alto consumo energético per capita (PCEU),
baja intensidad energética (El) y una sélida gobernanza ambiental, reflejada en valores consistentemente altos
de luces nocturnas (NL) y en un FFPEC estable a lo largo del tiempo. Estas ciudades mantuvieron una demanda
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energética relativamente estable tanto durante la crisis financiera de 2008—2009 como en la pandemia de
COVID-19, con solo leves y breves descensos. Sus concentraciones de tropoNO, disminuyeron abruptamente
durante las crisis.

En contraste, las ciudades del grupo naranja (ver Figura 4A) presentaron menor PCEU, mayor El e indicadores
de gobernanza mas débiles. Estas ciudades experimentaron descensos mas pronunciados en FFPEC y PCEU
durante las crisis, lo que revela una mayor vulnerabilidad a las disrupciones econdémicas. A pesar de las
reducciones observadas en el uso de energia, los cambios en tropoNO, fueron mas moderados, lo que indica
un acoplamiento menos eficiente entre la demanda energética y los niveles de contaminacion.

Por su parte, el grupo azul, que incluye ciudades como Beijing, Teherdn y Moscu, refleja un perfil intermedio:
FFPEC moderado a alto, El elevado y NL moderado. Estas ciudades también registraron reducciones en
tropoNO, durante las crisis, pero sus patrones fueron menos consistentes.

4.3.2.2 Relacién grupos AOD con respecto a variables energéticas

Ciudades con altos valores de NL y FFPEC (Tokio, Londres, Nueva York, Seul, Bruselas), se agrupan
mayormente en el grupo naranja grupo naranja, caracterizado por baja variabilidad en las diferencias de AOD
entre afios normales y de crisis. Poseen los valores mas altos de NL, lo que sugiere una intensa actividad
economica nocturna y urbana. Tienen altos valores de FFPEC, lo que refleja una elevada demanda de energia
en sus sectores productivos y de transporte. También en el grupo naranja aparecen ciudades como Ciudad de
México, Buenos Aires, Sdo Paulo, Estambul y Bangkok con una moderada variabilidad en AOD para los afios
de crisis. Poseen valores intermedios de PCEU, reflejando un consumo energético per capita moderado. Su IE
es mas alta en comparacién con ciudades altamente desarrolladas, indicando una mayor dependencia de
combustibles fésiles para su productividad. En el grupo verde se presentan ciudades como Lagos, Dhaka,
Chongging y Bogota mostrando una alta variabilidad en las diferencias de AOD entre afios normales y de crisis.
Tienen bajos valores de PCEU, lo que indica un menor acceso a energia per capita, pero una alta dependencia
del uso de combustibles convencionales como carbon y diésel. Poseen altos valores de IE (Intensidad
Energética), lo que sugiere una baja eficiencia en el uso de la energia. En el grupo Azul (parte izquierda del
naranja) ciudades como Bruselas, Bangkok, Londres, Nueva York y Paris tienen baja variabilidad en AOD. Su
consumo energeético es relativamente alto, pero con IE baja, lo que indica mayor eficiencia.

4.4. Discusioén

Este estudio analizé a las megaciudades globales en relacion con el tropoNO, y el AOD, examinando su relacién
estadistica con el consumo de energia, indicadores econdémicos y de regulacién ambiental. El analisis abarcé
el periodo 2005-2022, con el objetivo de capturar variaciones y respuestas de diferentes ciudades frente a crisis
socioecondmicas globales a lo largo del tiempo. Se utilizaron datos satelitales, ya que estudios previos con este
tipo de informacion han revelado sisteméticamente niveles mas altos de tropoNO, en areas urbanas e
industriales (Mdller et al., 2022; Beirle et al., 2019), lo que resalta el potencial de la teledeteccion para inferir
patrones de actividad econ6mica y energética en diversas regiones (Bichler et al., 2023). Los registros satelitales
de largo plazo han sido esenciales para identificar como los paises desarrollados (agrupados en el clister verde
del tropoNO, en este estudio) han logrado reducciones en la contaminacion por tropoNO, mediante medidas
politicas (Hilboll et al., 2013; Castellanos y Boersma, 2012; Russell et al., 2012). En contraste, se han observado
tendencias crecientes de NO, en megaciudades de los grupos azules del clister, como aquellas en Asia,
generalmente vinculadas al rapido crecimiento industrial. Este estudio de largo plazo se alinea con
investigaciones previas, como la de Georgoulias et al. (2019), que analiz6 tendencias y patrones de tropoNO,
en multiples megaciudades mediante teledeteccion satelital, y la de Bichler et al. (2023), que examiné los
cambios de tropoNO, en Los Angeles (EE.UU.) y Tokio (Japon). En nuestro anélisis, varias megaciudades
mostraron claras disminuciones en las concentraciones de tropoNO, y/o AOD durante ambos periodos de crisis.
Durante la crisis financiera de 2008—2009, ciudades como Berlin, Bruselas, Los Angeles, Nueva York, Paris,
Sedl, Singapur y Tokio registraron notorias reducciones de tropoNO,, mientras que Beijing, Buenos Aires, El
Cairo, Lima, Londres, Santiago y Sdo Paulo experimentaron descensos en AOD. En la pandemia de COVID-19
de 2020, la lista de ciudades con disminuciones se amplio significativamente. Se observaron reducciones de
tropoNO, en Atenas, Daca, Johannesburgo, Madrid, Melbourne, Ciudad de México, Rio de Janeiro, Roma,
Santiago y Teheran, entre muchas otras, mientras que el AOD disminuy6 en Chongging, Estambul, Yakarta,
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Lagos, Roma y Berlin. La simultaneidad de estas reducciones en una amplia gama de contextos urbanos,
climaticos y econdmicos refuerza la hipétesis de que tales caidas en la contaminacién fueron impulsadas
principalmente por cambios en variables antropogénicas, en particular en el consumo de energia y los patrones
de movilidad, mas que por efectos meteoroldgicos locales.

La matriz de correlacion entre tropoNO, e indicadores energéticos revela una considerable heterogeneidad
entre ciudades, reflejando la diversidad estructural, econémica y politica en la que ocurren las emisiones
urbanas. No obstante, en la mayoria de las ciudades estudiadas se observa una relacién significativa y robusta
entre el tropoNO, y al menos una variable energética. Este patron es particularmente fuerte en ciudades
industrializadas de altos ingresos como Tokio, Paris, Madrid, Berlin y Nueva York, donde los coeficientes de
correlacion con variables como El, PCEU y FFPEC suelen superar 0.85. Estos hallazgos son consistentes con
estudios previos que muestran que, en economias desarrolladas, las emisiones estan estrechamente ligadas a
los patrones de uso de combustibles fosiles en transporte y actividades industriales (Liu et al., 2020; Goldberg
et al., 2020; Virghileanu et al., 2020). En contraste, se observan correlaciones mas bajas en muchas ciudades
en desarrollo, como Daca, El Cairo y Kinshasa, donde los niveles de tropoNO, estan influidos no solo por los
sistemas energéticos formales, sino también por fuentes informales y no reguladas, como la quema de biomasa,
la incineracion de residuos y el uso ineficiente de combustibles residenciales (Khan et al., 2023). Por ejemplo,
en Daca mas del 40% del PM,.5 ambiental y las emisiones asociadas de tropoNOx se atribuyen a la biomasa y
a la combustiéon doméstica, superando las emisiones de la industria (Islam et al., 2025). En ciudades como
Singapur, donde el consumo energético per capita es alto pero las politicas de calidad del aire son estrictas, las
correlaciones moderadas (r~0.5) sugieren un desacoplamiento parcial entre consumo energético y niveles de
tropoNO,. Esto refleja el papel de una gobernanza ambiental efectiva, la innovacion tecnolégica y la adopcién
de fuentes mas limpias en la reduccién de emisiones, incluso en contextos de crecimiento econémico (Tan et
al., 2021; Tanzer-Gruener et al., 2020).

En cuanto al AOD, la estructura de correlaciones resulta mas variable y a menudo mas débil que en el caso del
tropoNO,. Las correlaciones mas altas y positivas se observaron en ciudades fuertemente industrializadas como
Tokio, Chongqging y Beijing, donde el sistema energético sigue dominado por combustibles fésiles y las
emisiones industriales contribuyen directamente a las concentraciones de aerosoles. En estas ciudades, el AOD
se correlaciona fuertemente con El, PCEU y FFPEC, lo que apoya la interpretacion de que la contaminacién
particulada esta estrechamente vinculada a la estructura e intensidad energética (Zhang et al., 2021). Por el
contrario, ciudades como Ciudad de México, Santiago y Rio de Janeiro mostraron correlaciones bajas o no
significativas, lo que sugiere que factores geograficos y climaticos, junto con fuentes difusas o mixtas de emision,
pueden dominar la variabilidad de aerosoles, desvinculando las tendencias de AOD del uso directo de energia.
En general, los resultados confirman que el tropoNO, depende mas directamente de las actividades de
combustién humanas, especialmente en transporte e industria, mientras que el AOD refleja una mezcla mas
amplia y compleja de fuentes de emision y procesos atmosféricos, que incluyen transporte de largo alcance y
formacion secundaria de aerosoles (Kroll et al., 2020).

Del analisis de diferentes indicadores energéticos (NL, FFPEC, PCEU, El y FFPI), asi como de politicas
economicas y ambientales en relacién con los clusteres identificados en los dendrogramas de diferencias de
tropoNO, y AOD (afios de crisis vs. afios normales), emergen varios patrones clave sobre la relacién entre
consumo de energia, emisiones urbanas y la respuesta de las ciudades ante crisis econémicas globales. El
agrupamiento de ciudades basado en cambios en concentraciones de tropoNO, y AOD durante periodos de
crisis globales revel6 estructuras energéticas y socioeconémicas subyacentes claramente diferenciadas. En el
caso del tropoNO,, el cluster naranja (Figura 5A), que incluye ciudades como Bogota, Santiago, Yakarta y
Atenas, comprende principalmente urbes en desarrollo caracterizadas por bajo FFPEC, bajo PCEU y bajos
puntajes EPI. Estas ciudades también presentan menor PIB per cépita, alta intensidad energética (El) y bajos
valores de NL, reflejando limitada eficiencia energética e infraestructura débil. En este grupo, las fluctuaciones
en tropoNO, durante las crisis parecen estar mas asociadas con vulnerabilidad estructural y baja resiliencia,
dado que sus sistemas urbanos carecen de capacidad institucional y tecnoldgica para amortiguar choques
externos (Giani et al., 2020; Le Quéré et al., 2020). En contraste, el cluster verde (Figura 4A), con ciudades
como Berlin, Paris, Nueva York, Londres y Tokio, presenta altos valores de PCEU y FFPEC, pero bajos de El
y elevados de EPI. Estas caracteristicas sugieren sistemas energéticos mas eficientes y limpios, respaldados
por regulaciones ambientales fuertes y transporte diversificado (Zhou et al., 2021; Liu et al., 2022). Estas
ciudades tendieron a mostrar reducciones mas marcadas en tropoNO, durante las crisis, en particular durante
los confinamientos por COVID-19, probablemente debido a su mayor capacidad institucional de respuesta y a
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la predominancia de emisiones provenientes de fuentes reguladas como el trafico vehicular (Goldberg et al.,
2020; Bauwens et al., 2020). Por otro lado, el cluster azul (Figura 5A), que incluye a ciudades como Beijing y
Moscu, se caracteriza por alta intensidad energética, elevado consumo fosil y bajo desempefio ambiental,
reflejando una fuerte dependencia de energias fosiles y una gobernanza ambiental limitada. Durante el
confinamiento por COVID-19 en Beijing, las observaciones satelitales revelaron una disminucién de ~29% en
tropoNO,, atribuida principalmente a la reduccion del tréafico vehicular (~47%), aunque los niveles de
contaminacion se recuperaron rapidamente al levantarse las restricciones, indicando cambios estructurales
limitados (Zhang et al., 2024). De manera similar, intervenciones puntuales durante los Juegos Olimpicos de
Beijing 2008 y alertas de smog posteriores lograron reducciones de corto plazo (30—40% en emisiones), pero
estos avances no se sostuvieron sin una aplicacion fuerte y continua de politicas locales (Wen et al., 2024).

En el caso del AOD, los resultados del clister muestran también perfiles energéticos y ambientales
diferenciados. El cluster verde (Paris, Bruselas, Londres y Sidney, Figura 5B) retne ciudades con baja El, alta
PCEU, mayor PIB per cépita y mejor desempefio ambiental. Estas tendieron a mostrar niveles estables de AOD
durante disrupciones econdmicas, lo que sugiere politicas efectivas de control de emisiones particuladas y
menor dependencia de fuentes contaminantes como la biomasa residencial o la industria basada en carbon
(Tobias et al., 2020; Wang et al., 2021). Por el contrario, el clister naranja (Lagos, Daca, Bogota y Chongging,
Figura 5B) agrupa ciudades con alta El, bajo PCEU, bajo producto econémico y débil gobernanza ambiental.
En estos contextos, la variabilidad de AOD se increment6 bruscamente durante las crisis, sefialando una mayor
susceptibilidad a fuentes de aerosoles sensibles a la actividad, incluyendo quema de biomasa, construccion
informal y trafico no regulado (Otmani et al.,, 2020; Gkatzelis et al., 2021). Esto subraya el papel de la
vulnerabilidad urbana y las caracteristicas de los sistemas energéticos en las respuestas de contaminacion
particulada bajo condiciones de estrés externo.

Para garantizar la solidez y estabilidad de los resultados de agrupamiento, se comparé el enfoque NMF + HC
utilizado en este estudio con un método alternativo ampliamente aceptado: analisis de componentes principales
seguido de agrupamiento k-means (PCA + k-means) (Chauhan et al., 2025). La comparacion mostrd un alto
grado de consistencia entre los clusteres de NMF + HC vy los producidos por PCA + k-means, especialmente
entre los perfiles urbanos mas distintos. Por ejemplo, las ciudades desarrolladas fueron agrupadas
consistentemente en ambos métodos, reforzando la interpretacion de sus caracteristicas compartidas de
eficiencia energética y regulacién ambiental. Las ciudades en desarrollo también se mantuvieron en los mismos
grupos, caracterizadas por bajo consumo energético per capita, alta intensidad energética y gobernanza
ambiental débil. Esta triangulacion metodolégica respalda la conclusiéon de que el agrupamiento NMF + HC
produce resultados fiables e interpretables que reflejan diferencias estructurales en los sistemas energéticos
urbanos y la dinamica de la contaminacion.

Los hallazgos anteriores indican que los niveles y variaciones de contaminacion estan estrechamente
vinculados al consumo energético y al nivel de desarrollo urbano, lo cual coincide con estudios previos como
Bichler et al. (2023), que demostraron que las tendencias de NO, pueden servir como indicadores de
transiciones sostenibles en la economia y la energia. Nuestros resultados se alinean con los de Georgoulias et
al. (2019), Liang y Gong (2020) y Erbertseder et al. (2024), mostrando que los patrones de contaminacion estan
fuertemente correlacionados con la estabilidad econémica y las politicas ambientales, con tendencias que
varian segun los niveles de desarrollo urbano.

Las diferencias en la variabilidad de AOD y tropoNO, durante crisis econdmicas reflejan cémo la estructura
economica, el nivel de desarrollo y las regulaciones ambientales influyen en la contaminaciéon atmosférica.
Mientras el AOD permanece mas estable en ciudades desarrolladas debido a un mejor control de emisiones y
menor dependencia de fuentes contaminantes, en ciudades en desarrollo es mas variable. El AOD actlia como
un proxy de las concentraciones de PM,.5 vinculadas al sector energético industrial (Calvo et al., 2022). En
cambio, las tendencias de tropoNO, son mas heterogéneas, con algunas ciudades desarrolladas y en desarrollo
mostrando reducciones significativas durante las crisis, aunque principalmente observadas en los clisteres de
ciudades desarrolladas. Las emisiones de tropoNO, estan ligadas principalmente a la combustién de diésel y
gasolina en el transporte, directamente asociada con los niveles de movilidad poblacional (Virghileanu et al.,
2020).

Este estudio resalta la amplia aplicabilidad del monitoreo satelital en el andlisis de la contaminacién atmosférica
urbana. Sin embargo, es necesario reconocer ciertas limitaciones. La cobertura nubosa puede afectar la
disponibilidad de observaciones satelitales, especialmente durante episodios de alta contaminacion, lo que
podria introducir sesgos en la evaluacion de la variabilidad espacial y temporal (Erbertseder et al., 2024). El uso
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de datos satelitales de resolucion diaria impone restricciones para capturar variaciones intradiarias en los niveles
de contaminacion. La ausencia de un analisis a nivel de politicas impide una evaluacion detallada de cémo
estrategias especificas de mitigacion impactan en las emisiones urbanas y el consumo de energia. Para superar
estas limitaciones, estudios futuros podrian incorporar datos de sensores mas recientes como Sentinel-
5P/TROPOMI, que ofrecen mayor resolucion espacial y espectral. Ademas, integrar informacion sobre politicas
y regulaciones locales permitiria una interpretacion mas completa de la relacion entre contaminacion
atmosférica y consumo energético, proporcionando un marco mas solido para evaluar el impacto de medidas
de reduccion de emisiones. Investigaciones recientes destacan la importancia de estudiar la variabilidad del
tropoNO, como un proxy del ritmo econdmico y de los impactos de las politicas (Bichler y Bittner, 2022; Al
Yammahi y Aung, 2023). Por lo tanto, los cambios temporales en el tropoNO, podrian vincularse a factores de
estrés econdmico o a politicas de mitigacion, lo que sugiere la necesidad de incorporar tales enfoques en futuros
monitoreos de alta resolucion.

4 5. Conclusion

Este estudio analizé la relacién entre las concentraciones anuales de tropoNO, y AOD en megaciudades
globales, examinando su conexion con indicadores energéticos, socioeconémicos y ambientales clave durante
el periodo 2005-2022. Los resultados revelan que las correlaciones entre el tropoNO, y las variables
energéticas son, en general, mas fuertes y consistentes que las observadas para el AOD, lo que pone de relieve
la dependencia directa del tropoNO, respecto de las actividades antropogénicas, como el transporte y la
industria. Las ciudades desarrolladas mostraron correlaciones directas y robustas, mientras que las ciudades
en desarrollo presentaron relaciones mas variables, reflejando diferencias en las fuentes de contaminacion y en
los patrones de consumo energético.

El andlisis de agrupamiento de ciudades evidencié respuestas heterogéneas vinculadas a factores estructurales
subyacentes. Ciudades con alto consumo energético per capita, baja intensidad energética, una gobernanza
ambiental s6lida y mayor PIB per cépita, como Paris, Nueva York y Tokio, tendieron a mostrar reducciones mas
marcadas en el tropoNO, y niveles mas estables de AOD durante los choques econdémicos, lo que sugiere
mayor resiliencia y capacidad de respuesta en sus sistemas urbanos. En contraste, ciudades con alta intensidad
energética, bajo acceso a energia y regulaciones ambientales mas débiles, como Bogot4a, Daca y Lagos,
mostraron respuestas mas volatiles en la contaminacion, especialmente en el AOD, lo que indica una mayor
exposicion y menor capacidad adaptativa. Estos hallazgos refuerzan el papel crucial del monitoreo satelital en
la evaluacion de la calidad del aire y en el analisis del impacto de las politicas energéticas, econémicas y
ambientales sobre la contaminacion urbana. Sin embargo, el estudio también subraya la necesidad de integrar
regulaciones ambientales y estrategias de mitigacion que permitan comprender mejor la relacién entre consumo
de energia y tendencias de contaminacion. Ademas, el enfoque propuesto demostro ser eficaz para identificar
y agrupar megaciudades en funcion de sus niveles de consumo energético y su grado de desarrollo.

En conclusion, este estudio sugiere gue la evolucion de la contaminacién atmosférica en las megaciudades esta
intrinsecamente ligada a su desarrollo econémico, eficiencia energética y capacidad de adaptacion frente a
crisis globales. La implementacion de politicas de descarbonizacién y la mejora de la eficiencia energética no
solo podrian reducir las emisiones de tropoNO, y la contaminacion por material particulado, sino también
fortalecer la resiliencia de las ciudades ante fluctuaciones econémicas y ambientales.
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Capitulo 5:

5.1. Conclusién

La contaminacion atmosférica es una de las principales preocupaciones ambientales a nivel global y su
reduccion constituye un objetivo central dentro de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). Entre los
factores mas determinantes para la calidad del aire se encuentra el consumo energético, dado que la
combustion de combustibles fasiles genera emisiones de diéxido de nitrégeno (NO,) y material particulado fino
(PM,.5), ambos con efectos adversos sobre la salud humana y los ecosistemas. Sin embargo, resulta critico
establecer un nexo sistematico entre el consumo energético y la contaminacion atmosférica, que permita
comprender como la estructura del sistema energético, las fuentes de generacion y la eficiencia de uso de la
energia condicionan las emisiones. Este vinculo es especialmente relevante en contextos donde los patrones
energéticos pueden cambiar drasticamente, como en crisis econdémicas, sanitarias o geopoliticas. No obstante,
los resultados de cualquier intervencién no serdn homogéneos, ya que las realidades socioecondmicas,
climéticas y de gobernanza de las ciudades determinan la magnitud y persistencia de las mejoras en la calidad
del aire. Por ello, la toma de decisiones y el desarrollo de modelos predictivos y sistemas de monitoreo deben
integrar explicitamente variables energéticas y adaptarse a la diversidad de contextos urbanos. A pesar de los
avances, la mayoria de los estudios previos han abordado esta probleméatica desde una perspectiva local o
regional, basandose en datos de monitoreo terrestre o modelos de transporte quimico, lo que limita la capacidad
de capturar variaciones abruptas y comparables entre multiples urbes. Hasta ahora, no existia un analisis a gran
escala que evaluara de forma integrada la interaccion entre sistemas energéticos y calidad del aire en mdaltiples
megaciudades del mundo, incorporando su heterogeneidad y las lecciones para disefiar politicas méas efectivas.

El presente estudio integré el andlisis de series temporales satelitales de contaminacion atmosférica (tropoNO,
y AOD), variables energéticas y factores socioeconémicos para evaluar la respuesta de las megaciudades a
crisis globales, combinando técnicas de normalizaciébn meteoroldgica, aprendizaje automatico y analisis
multiescala. En conjunto, los tres capitulos ofrecen evidencia robusta de que la interaccién entre sistemas
energéticos, movilidad urbana y gobernanza determina tanto la magnitud como la persistencia de las mejoras
en calidad del aire.

En el capitulo “Impact of mobility restrictions on NO, concentrations in key Latin American cities during the first
wave of the COVID-19 pandemic”, centrado en 17 ciudades latinoamericanas durante la pandemia de COVID-
19, se identificaron reducciones significativas de tropoNO, entre marzo y junio de 2020 frente a 2019, con
descensos destacados en Lima (-47,5%), Santiago (-36,1%) y Sao Paulo (-27%). Estas reducciones se
asociaron fuertemente a la caida de la movilidad vinculada al transporte y no a variaciones meteoroldgicas, lo
gue confirma que restricciones poblacionales amplias pueden producir mejoras rapidas y temporales en la
calidad del aire urbano. La correlacién con disminuciones en consumo diésel refuerza la conexion directa con
el sistema energético y los patrones de movilidad.

En el capitulo “Assessing the Influence of Energy Consumption on Tropospheric NO, in Santiago, Chile: A Multi-
Method Approach Using Satellite Data”, el analisis de Santiago de Chile para la crisis financiera 2008—2009 y la
pandemia de 2020 mostr6 que las reducciones de tropoNO, (-3% y —27%, respectivamente) evidencian que
las crisis econémicas pueden generar cambios significativos pero temporales en la calidad del aire. Mediante
causalidad no lineal (EDM) se demostré que el tropoNO, mantiene vinculos robustos con indicadores
energéticos como el consumo de energia per capita, la intensidad energética y las luces nocturnas, lo que
subraya que la dindmica energética es un modulador central de la respuesta ambiental de las ciudades.

En el capitulo “Clustering Time Series Analysis of Tropospheric NO2 and AOD Satellite Data in Global
Megacities: Exploring Patterns Linked to Energy-Related Variables”, el andlisis global de 34 megaciudades
(2005-2022) identificd tres patrones de respuesta: (i) ciudades con alta eficiencia energética y regulacion
ambiental, como Tokio, con reducciones sostenidas de NO, y estabilidad en AOD; (ii) urbes con alta intensidad
energética y baja gobernanza, como Dakha, con reducciones limitadas y efimeras; y (iii) grandes emisores
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fésiles, con caidas puntuales de NO, pero sin cambios estructurales debido a dependencia energética y
emisiones residenciales. TropoNO, mantuvo correlaciones més consistentes con FFPEC, PCEU y EIl que AOD,
este Ultimo mas sensible a factores naturales y meteoroldgicos.

En conjunto, los hallazgos demuestran que el efecto de las crisis sobre la calidad del aire est4 condicionado por
la estructura del sistema energético, el grado de gobernanza ambiental y la resiliencia urbana. Las metodologias
desarrolladas, que integran datos satelitales, proxies energéticos y machine learning, no solo permiten mejorar
la caracterizacion de estos vinculos, sino que también pueden orientar politicas publicas hacia intervenciones
focalizadas, anticipar escenarios criticos y evaluar cuantitativamente el impacto de medidas de transicién
energética, movilidad sostenible y mitigacion de emisiones. Se recomienda incorporar sistematicamente la
dindmica energética, mediante consumo y proxies como la luz nocturna, en sistemas de monitoreo y modelos
predictivos de alerta temprana para las megaciudades del futuro.
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