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Resumen

El presente estudio se enfoco en determinar la relacion estadistica de una serie de tiempo de
10 anos entre la profundidad Optica del aerosol (AOD) extraido del sensor MODIS — MCD19A2
version 6 — Terra y Aqua implementando el algoritmo MAIAC, con el indice de vegetacion de
diferencia normalizada (NDVI) e indice de vegetacion mejorado (EVI), sobre ocho puntos
estratégicos de la ciudad de Bogota: Usme, Tunjuelito, Bosa, Santa fe, Candelaria centro, Puente
Aranda, Calle 80 y Usaquén. EI problema de investigacion abordado en este estudio se centra en
la importancia de los ecosistemas forestales en el disefio de espacios verdes dentro de las grandes
ciudades. El objetivo es mejorar la calidad de vida de los habitantes y reducir la presencia de
particulas contaminantes en el aire. El estudio se llevd a cabo para demostrar como los ecosistemas
forestales desempefian un papel crucial en la provision de servicios ecosistémicos y como los
indices de vegetacion utilizados influyen en la comprensién de la densidad de arboles, lo cual
afecta directamente la regulacion de la calidad del aire. El estudio busca brindar evidencia
cientifica sobre la importancia de los espacios verdes en las ciudades y su impacto en la salud y el
bienestar de los habitantes, respaldando asi la necesidad de promover la integracion de areas verdes
en el disefio urbano. El andlisis estadistico se dividio en dos fases: la primera consistié en analizar
el comportamiento de las series de datos, para lo cual se desagregd cada variable por afios, meses
y grupos, determinando comportamientos gaussianos, valores de AOD comparables con provincias
chinas y perturbaciones de los indices de vegetacion basadas en variables no analizadas en este
estudio. La segunda fase se desarroll6 en torno al analisis de la correlacion entre las variables
analizadas. Las variables demostraron un comportamiento normal a lo largo de la serie de tiempo
analizada, verificado mediante la distribucion del histograma y pruebas de normalidad; asi mismo,

se encontrd que estan fuertemente influenciadas por fendmenos naturales pues se determind una



posible asociacion de valores extremos de los indices con temporadas de altas precipitaciones y
nubosidades. Al evaluar la correlacidn existente entre las variables se determiné gue no existe una
relacion considerable desde el punto de vista estadistico, aunque en algunos segregaciones de los
datos se alcanzo a presentar correlaciones negativas débiles entre los indices y la profundidad
Optica del aerosol, lo que sugiere que los bosques urbanos poseen una funcion ecosistémica entorno
a la calidad del aire; asi mismo, pueden verse afectados sus procesos metabdlicos, a lo cual se

sugiere hacer estudios de mayor detalle.

Palabras clave: MODIS, NDVI, EVI, AOD, material particulado.

Abstract

The present study focused on determining the statistical relationship of a 10-year time series
between aerosol optical depth (AOD) extracted from the MODIS sensor - MCD19A2 version 6 -
Terra and Aqua, implementing the MAIAC algorithm, with the normalized difference vegetation
index (NDVI) and enhanced vegetation index (EVI), at eight strategic points in the city of Bogota:
Usme, Tunjuelito, Bosa, Santa Fe, Candelaria Centro, Puente Aranda, Calle 80, and Usaquén. The
research problem addressed in this study revolves around the importance of forest ecosystems in
the design of green spaces within large cities. The aim is to improve the quality of life for residents
and reduce the presence of airborne particulate matter. The study was conducted to demonstrate
how forest ecosystems play a crucial role in the provision of ecosystem services and how the
vegetation indices used influence the understanding of tree density, which directly affects the
regulation of air quality. The study seeks to provide scientific evidence on the importance of green

spaces in cities and their impact on the health and well-being of residents, thereby supporting the



need to promote the integration of green areas in urban design. The statistical analysis was divided
into two phases: the first involved analyzing the behavior of the data series, disaggregating each
variable by years, months, and groups to determine Gaussian behavior, AOD values comparable
to Chinese provinces, and disturbances in vegetation indices based on variables not analyzed in
this study. The second phase focused on analyzing the correlation between the variables studied.
The variables exhibited a normal behavior throughout the analyzed time series, as verified by the
histogram distribution and tests of normality. It was also found that they are strongly influenced
by natural phenomena, as a possible association was identified between extreme index values and
seasons of high precipitation and cloud cover. When evaluating the existing correlation between
the variables, it was determined that there is no significant relationship from a statistical
perspective. However, weak negative correlations between the indices and aerosol optical depth
were observed in some data subsets, suggesting that urban forests have an ecosystemic function
regarding air quality. Additionally, their metabolic processes may be affected, warranting further

detailed studies.

Keywords: MODIS, NDVI, EVI, AOD, particulate matter.



1. Introduccion

El material particulado (MP) o la concentracion masica de particulas suspendidas en el aire,
tiene dos origenes: el antropico y el geologico, logrando determinar su composicion elemental.
Elementos como: Plomo (Pb), Cadmio (Cd), Cobalto (Co), Cromo (Cr), Cobre (Cu), Molibdeno
(Mo), Niquel (Ni), Antimonio (Sb), Selenio (Se) y Zinc (Zn) constituyen emisiones de tipo
antropogenicas; mientras que Hierro (Fe), Magnesio (Mg), Manganeso (Mn), Estroncio (Sr) y
Titanio (Ti), se atribuyen a otro tipo de fuentes, entre ellas la resuspension de particulas de origen
geoldgico, esta Gltima asociada a fuentes de emision como polvo de calles pavimentadas, escape
de Diesel y suelo industrial (Murillo-tovar, 2011; Rojas & Galvis, 2005). Este tipo de material
particulado fino ha demostrado efectos adversos a nivel respiratorio, tanto a larga como corta
exposicion, causa deterioro estructural y funcional a nivel pulmonar agravando seriamente muchas
enfermedades respiratorias (Rojas & Galvis, 2005). Igualmente, la Organizacién mundial de la
salud, (2021) indica que este fino material es capaz de atravesar el tejido pulmonar e ingresar al
sistema sanguineo provocando enfermedades cardiovasculares. Para ello ha dispuesto unos limites
permisibles de manera que la salud humana no se vea gravemente afectada, para el material
particulado cuyo tamafio se menor a 10 micras (PMio) sera de 75ug/cm® en un tiempo de
exposicion de 24 horas; mientras que para el PMzs sera de 37 pg/cm? adoptado para Colombia en

la resolucion 2254 del 1 de noviembre del 2017.

En las Gltimas décadas la expansion urbana y el deterioro de la salud humana a causa del
material particulado, ha impulsado multiples investigaciones enfocadas a determinar la relacion
existente entre la vegetacion y la reduccion de este tipo de contaminante, obteniendo resultados

que indican impactos positivos en la calidad del aire a medida que se aumenta la cobertura vegetal,



primando caracteristicas como las composicion y fisiologia de los ecosistemas forestales, los
cuales permiten bloquear y capturar el material particulado; determinando asi, que la vegetacion
cuyo follaje sea exuberante (vigorosa) es mas eficiente en este proceso (Diener & Mudu, 2021; Liu

etal., 2015; Wu et al., 2019).

El sistema de informacion para la gestion del arbolado urbano -SIGAU- es una plataforma
que posee datos especificos del arbolado urbano en Bogotd, alli se indica que la ciudad posee
actualmente alrededor de 1.280.524 éarboles censados, distribuidos en 330 especies, de las cuales
el 50% se catalogan como especies exdticas; adicionalmente esta metrépoli cuenta con 10 hectareas
aproximadas de espacios verdes, constituyendo asi ecosistemas forestales urbanos que aportan
valor paisajistico y ambiental (Jardin Botanico de Bogot4, 2022; Secretaria de cultura recreacion
y deporte, 2021). Asi mismo, se ha demostrado mediante diversos estudios el problema de elevados
niveles de contaminacion atmosférica en la ciudad, las cuales exceden regularmente las pautas de
calidad del aire, esto evaluado mediante modelos predictivos (East et al., 2021; Nedbor-Gross et

al., 2018; Westerlund et al., 2014).

El incremento de la contaminacion atmosférica se debe en gran medida por el crecimiento
poblacional, econdmico e industrial, ya que se intensifica el uso de elementos que ayudan a
aumentar los niveles de material particulado (Pérez-Pefia et al., 2017; Zarate et al., 2007). La
ciudad de Bogota posee una red de monitoreo de la calidad del aire (RMCAB) conformada por 20
estaciones (18 fijas y 2 moviles) las cuales realizan monitoreos en tiempo real y de manera continua
de PM 2.5, PM10, SO2, NO2, CO2 y O3, ademas de algunas variables meteorologias. De acuerdo
con el ultimo informe de calidad del aire para la ciudad de Bogota (2021) las concentraciones
promedio anual de PM fueron constantes comparadas con afios anteriores; sin embargo, dichos

niveles estuvieron por encima de los permisibles anuales. Adicionalmente el informe sefiala que



se ha encontrado una tendencia a la baja de concentraciones de material particulado en los Gltimos
cuatro afios exceptuando los niveles alrededor de la estacion Carvajal — Sevillana, la cual se sitia
en el suroccidente de la capital colombiana en la localidad de Kennedy, sobre la autopista sur

(Secretaria Distrital de Ambiente, 2022).

Un estudio realizado en el afio 2021, encontr6 que es posible encontrar una correlacion
positiva entre el uso de la tierra clasificada como tierra cultivada, zonas artificiales y la expansion
de los territorios artificializadas con altos niveles de PM; mientras que, usos de la tierra asociados
a coberturas boscosas, bosques fragmentados y cuerpos de agua afectan la expansion del
contaminante; para ellos se recomienda enriquecer la vegetacién, aumentar la escala de los
bosques, ya que este tipo de coberturas reducen considerablemente el material particulado

(Shogrkhodaei et al., 2021).

El estudio de los servicios ecosistémicos se ha incrementado considerablemente en los
ultimos afios, debido al desarrollo tecnoldgico que se ha venido presentando en el area de la
teledeteccidn con la puesta en drbita de innumerables satélites que aportan calidad radiométrica,
temporal y resolucion espacial a sus distintos productos, los cuales facilitan la obtencion de datos
para analizar la calidad del aire y la vegetacién a través de indices que permiten describir las
variaciones de biomasa, gracias a las caracteristicas hiperespectrales de los sensores (Ba et al.,

2022; Garcia-Pardo et al., 2022).

El enfoque de la teledeteccion se basa en medir de manera indirecta la energia
electromagnética emitida por los cuerpos a una distancia considerable, mediante sensores como
camaras multi e hiperespectrales ensambladas en satélites que orbitan la tierra. Mediante esta

informacién ha sido posible la comprension de los elementos y las interacciones con los



ecosistemas terrestres (Ahamed et al., 2011). El espectrorradiometro de iméagenes de resolucién
moderada (MODIS) es un instrumento que se encuentra a 705 kilometros de distancia de la tierra,
obteniendo informacién en 36 bandas espectrales de las dinamicas y procesos globales;
adicionalmente, el satélite ha capturado informacion de manera continua desde el afio 2000

(NASA, 2022).

Las primeras mediciones de material particulado suspendido en la atmosfera terrestre las
origina el espectrorradiometro de resolucion moderadas — MODIS — capturando la informacion en
tres canales espectrales cuyas longitudes de onda oscilan entre 0,47 a 2,1 um, mas conocidas como
bandas verde y azul; la resolucion espacial varia de 3 a 10 kmy es posible descargar la informacion
en paginas web. Sin embargo, se ha incluido un algoritmo multiangulo de correccién atmosférica,
el cual permite recuperar datos de MODIS con resolucion espacial de 1 km e informacion sobre
superficies muy brillantes u oscuras. Es importante mencionar que esta informacion puede tener
sesgos enmarcados a la sobreestimacion e influencias climaticas (Chu et al., 2002; Ng et al., 2017;

Tao et al., 2019)

Teniendo en cuenta lo anterior, se plantean las siguientes preguntas de investigacion:

¢Como fue el comportamiento de los datos de profundidad dptica del aerosol (AOD) y los
indices de vegetacion NDVIy EVI en la ciudad de Bogota D.C durante la ultima década? - ;Cual
es el grado de correlacion entre la profundidad dptica del aerosol (AOD) y los indices de vegetacion

NDVIy EVI en la ciudad de Bogota D.C?

Estas preguntas de investigacion se enfocaron en el analisis del grado de correlacion de la
profundidad dptica de aerosol (AOD) y diferentes indices de vegetacion, que se obtuvieron del

espectrorradiometro de imagenes de resolucion moderada (MODIS) partiendo de una serie de datos



pertenecientes al periodo 2010 — 2020. Demostrando la importancia de los ecosistemas forestales
al momento de disefiar espacios verdes al interior de las grandes urbes, a fin de mejorar la calidad
de vida de los habitantes y disminuir la suspension de particulas contaminantes. Asi mismo, los
indices de vegetacion utilizados influencian en la compresion de la densidad de arboles que
influyen en la provision de servicios ecosistémicos como la regulacion de calidad del aire. (Diener

& Mudu, 2021; Niu et al., 2022)

Se uso la estadistica descriptiva e inferencial para dar respuesta a las preguntas de
investigacion, donde finalmente se encontrd que las tres variables poseen en comportamiento
normal desagregando dicha informacion de manera anual, mensual y por grupos de muestreo, estos
ultimos ubicados de manera estratégica dentro de la ciudad para poder abarcar zonas con presencia
y ausencia de vegetacion. Adicionalmente fue posible determinar que existe una leve correlacion
de la informacion al momento de comparar los datos de AOD y los indices de vegetacion cuando
se agrupan los datos por observacion de cantidad de zona verde. Sin embargo, la discusion indica
que existen gran cantidad de factores que afectan los valores de AOD y deben tratarse antes de

iniciar estudios con este mismo enfoque.



2. Objetivos

2.1. Objetivo general

Evaluar la correlacion entre la profundidad optica del aerosol e indices de vegetacion

obtenidos a partir del sensor MODIS para la ciudad de Bogota durante el periodo del 2010 al 2020.

2.2. Objetivos especificos

o Analizar las series de datos de profundidad dptica de aerosol (AOD), el indice de vegetacion
de diferencia normalizada (NDVI) e indice de vegetacion mejorado (EVI) obtenidas a partir de
MODIS para la ciudad de Bogota D.C.

o Determinar el grado de correlacion entre las variables AOD, NDVIy EVI.

3. Marco teorico

3.1. Contaminacion y material particulado

El crecimiento industrial originado desde el siglo XVII1 y la expansion demografica de los
ultimos afios ha traido consigo un importante incremento en las emisiones atmosféricas. En el afio
1952 en Londres, se origina el término “Smog sulfuroso” debido a la muerte de 4.000 personas en
un evento de contaminacion atmosférica donde se identificaron concentraciones altas de dioxido
de azufre (SO.). Actualmente el 99% de la poblacion mundial se encuentra expuesta a aire
altamente contaminado, compuesto por SO2, 6xidos de nitrégeno (NOy) y particulas procedentes
de la combustion de elementos fosiles (PM), cuyas fuentes principales son la industria y el

transporte, una vez estos contaminantes son emitidos a la atmosfera estan sujetos a



transformaciones quimicas y posteriormente se depositan en los distintos elementos que se
encuentran sobre la superficie de la tierra, afectando negativamente la salud de las personas
ocasionando dafios en el sistema respiratorio y cardiovascular. Se ha identificado que el material
particulado con tamafios menores a 10 micras (PM1o — PM2s) Se asocia con aumento en las tasas
de mortalidad, debido a que esta sustancia es capaz de penetrar los alveolos pulmonares (Aranguez
etal., 1999; Castells-Quintana et al., 2021; Hector Jorquera Gonzéalez, 2018; Martinez Ataz & Diaz

de Mera Morales, 2004; OMS, 2022; Pierce et al., 2019).

El aumento de concentraciones de contaminantes atmosféricos se estima en aumento a
medida que las grandes urbes se acrecientan, indicando que las emisiones per cépita se encuentran
influenciadas por factores como riqueza, evolucion tecnoldgica y tamafio poblacional (Castells-
Quintana et al., 2021). Las concentraciones del material particulado (MP) también se definen por
influencia de factores externos como el climatico. En la ciudad de Santa Marta se determin6 que
altas concentraciones de MP coinciden con periodos de baja precipitacion (Arciniégas Suérez,

2012).

3.2. Teledeteccion

La teledeteccion es considerada una técnica que permite adquirir informacion de la superficie
terrestre a partir de la radiacién electromagnética la cual captura informacion sobre los procesos y
dindmicas que influyen sobre la tierra, la cual se capturan en iméagenes obtenidas de los sensores
remotos que orbitan el planeta. Ademas de presentarse interaccion entre las imagenes obtenidas y
los sentidos. indica el porcentaje de reflectividad de distintas coberturas (Chuvieco, 2008; Gilabert
et al., 1997). La Figura 1 indica el porcentaje de reflectividad de distintas coberturas (Chuvieco,

2008; Gilabert et al., 1997). La calidad de las imagenes satelitales esta sujeta a la resolucion



espectral, por lo general solo cubren el espectro visible compuesto por las bandas RGB (Red,
Green, Blue). En las ultimas décadas se ha puesto en Orbita gran cantidad de satélites equipados
con sensores multiespectrales capaces de capturar longitudes de onda no visibles al ojo humano,
cuya combinacion permite obtener informacion detallada de los elementos terrestres (Wagner et

al., 2019).

Un sistema de teledeteccion esta constituido por tres elementos: superficie terrestre, sensor
que captura la informacion y el emisor de energia. De acuerdo con el tipo de sensor es posible
clasificarlos como pasivos y activos; los primeros estan limitados a captar la energia emitida por
el objeto de forma natural, por ejemplo, la fotografia; los segundos tipos de sensores son capaces
de producir un emisor de energia, el cual es captado después de su reflexion con el objeto, por
ejemplo el radar (Chuvieco, 1990). Adicionalmente, los sensores poseen caracteristicas que

permiten obtener productos de distintas calidades:

e Resolucion espacial: capacidad del sensor para captar objetos a detalle en menos pixeles
(metros), este depende de la distancia entre el foco y el objeto, las caracteristicas opticas
del sensor y velocidad de captura (Castafio et al., 1996; Chuvieco, 1990).

e Resolucion espectral: relacionada con la cantidad y ancho de bandas que posee el sensor.
Utiles para capturar informacion en distintas longitudes de onda (Castafio et al., 1996;
Chuvieco, 1990).

e Resolucion temporal: indica la periodicidad con la cual el sensor captura la informacion
sobre un sitio determinado (Castafio et al., 1996; Chuvieco, 1990).

e Resolucion radiométrica: capacidad del sensor para captar y distinguir gran cantidad de

sefiales electromagnéticas (Castafio et al., 1996; Chuvieco, 1990).
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Figura 1. Firmas espectrales de distintas coberturas. Fuente: Castafio et al., 1996.

3.3. Espectrorradiometro de imagenes de resolucién moderada (MODIS)

Con la finalidad de entender las dindmicas globales, en el afio 1990 se da inicio al programa
de investigacion de cambio climético, en donde la Administracion nacional de aeronautica y del
espacio (NASA por sus siglas en inglés) contribuye con informacion espacial mediante el sistema
de observacion terrestre (EOS) constituido por una serie de satélites equipados con sensores
potentes hiperespectrales. En Orbita se encuentra el satélite Terra (EOS AM-01) cuya direccion de
trayectoria es de norte a sur y se ubica en horas de la mafiana en el ecuador, mientras que Aqua
(EOS PM-01) se ubica sobre esta misma zona en horas de la tarde, a borde de estos se encuentra

el espectrorradiometro de imagenes de resolucion moderada (MODIS) (NASA, 2022).

El disefio del sensor MODIS finalizo en el afio 1995. Se lanzaron dos modelos, el Protoflight
a bordo de Terra y Flight model 1 a bordo de Aqua. El ancho de banda es de 2.330 km, resolucion
espectral de 36 bandas entre 0,405 — 14,385 um, resolucion espacial de 250 m, 500 my 1.000 m,

los datos son capturados a diario (NASA, 2022).



La Tabla 1. indica el uso primario o tipo de producto del sensor MODIS, junto con las bandas

y sus especificaciones.

Tabla 1. Descripcién de las bandas de MODIS

Uso primario Banda Ancho de banda Radiancia espectral
Limites de tierra/nubes/aerosoles 1nm 620 — 670 21.8
2nm 841 - 876 24.7
Propiedades de 3nm 459 — 479 35.3
tierra/nubes/aerosoles 4 nm 545 — 565 29
5nm 1230 - 1250 5.4
6 nm 1628 — 1652 7.3
7nm 2105 — 2155 1.0
Color del océano/ 8 nm 405 — 420 449
Fitoplancton/Biogeoquimica 9nm 438 — 448 41,9
10 nm 483 — 493 321
11 nm 526 — 536 27,9
12 nm 546 — 556 21.0
13 nm 662 — 672 9.5
14 nm 673 — 683 8.7
15 nm 743 — 753 10.2
16 nm 862 — 877 6.2
Vapor de agua atmosférico 17 nm 890 - 920 10.0
18 nm 931-941 3.6
19 nm 915 - 965 15.0
Temperatura de la superficie/nube 20 pm 3.660 — 3.840 0.45(300K)
21 um 3.929 - 3.989 2.38(335K)
22 um 3.929 - 3.989 0.67(300K)
23 um 4.020 - 4.080 0.79(300K)
Temperatura Atmosférica 24 um 4.433 - 4.498 0.17(250K)
25 um 4.482 — 4.549 0.59(275K)
Nubes de cirro / Vapor de agua 26 pum 1.360 — 1.390 6.00
27 um 6.535 — 6.895 1.16(240K)
28 um 7.175-7.475 2.18(250K)
Propiedades de la nube 29 um 8.400 - 8.700 9.58(300K)
Ozono 30 um 9.580 —9.880 3.69(250K)
Temperatura de la superficie/nube 31 um 10.780 —11.280 9.55(300K)
32 um 11.770 - 12.270 8.94(300K)

Altitud de la cima de la nube 33 um 13.185 - 13.485 4.52(260K)



Uso primario Banda  Ancho de banda Radiancia espectral
34 um 13.485 - 13.785 3.76(250K)
35 um 13.785 — 14.085 3.11(240K)
36 um 14.085 — 14.385 2.08(220K)

Nota: Adaptado de NASA, 2022.

Los productos del sensor son diversos, se pueden extraer de Terra (MOD) y Aqua (MYD).

Adicionalmente es posible clasificar en cinco grupos, los cuales se detallan en la Tabla 2.

GRUPO
Nivel 1

Atmosféri
cos

De la
tierra

Tabla 2. Productos disponibles del sensor MODIS.

PRODUCTO
Radiancia pura
Radiancia calibrada
Campos de geolocalizacién
Espesor optico del aerosol

Profundidad oOptica del aerosol terrestre + multidngulo de

la correccion atmosférica
Total de agua precipitable
Producto de nubes
Perfiles atmosféricos
Union de atmosfera

Cuadricula de atmosfera
Mascara de nubes
Reflectancia de superficie

Temperatura y emisividad de la superficie terrestre
Temperatura y emisividad de la superficie terrestre
indice de vegetacion EVI - NDVI

Anomalias térmicas / incendios

ID PRODUCTO

MODO04 - MDY04
MCD19A2

MODO05 - MDY05
MODO06- MDY 06
MODQ7- MDY 07
MODATML2 —
MYDATML2
MODO08- MDY 08
MOD35 - MYD35

MODOQ09A1 —
MYDO09A1
MOD11 -MYD11

MOD21 - MYD21
MOD13 - MYD13
MOD14 - MYD14



GRUPO PRODUCTO ID PRODUCTO

indice de éarea foliar y fraccion de radiacion MOD15 - MYD15
fotosintéticamente activa
Evapotranspiracion MOD16 - MYD16
Productividad primaria bruta y neta MOD17 - MYD17
Funcion de distribucion de reflectancia bidireccional MCD43
Mascara de agua MODA43
Area quemada MCD64
De la Cubierta de nieve MOD10 - MYD10
Criosfera  Hielo marino y temperatura de la superficie del hielo MOD29 - MYD29
Oceanicos Concentracion de particulas de carbono organico MODIS_OC

Concentracion de clorofila-a

Atenuacion difusa MODIS a 490 nm

Concentracion de particulas de carbono orgénico
Concentracion de particulas de carbono inorganico
Altura de linea de fluorescencia normalizada
Radiacion fotosintéticamente disponible instantanea
Radiacion fotosintéticamente disponible media diaria

Nota: Adaptado de la pagina https://modis.gsfc.nasa.gov/

3.4. Profundidad optica del aerosol

La atmosfera esta compuesta por particulas finas en suspension, las cuales son de origen
natural (polvo desértico, actividades volcanicas, incendios forestales, esporas) y antrépico (quema
de combustibles fosiles). Este material estd compuesto por elementos que difieren en tamafio y
composicion, su concentracion o cantidad en la atmosfera se determina a partir del espesor dptica
del aerosol (AOD por sus siglas en inglés), debido a la reduccion de la transmision de luz por efecto

de absorcion o dispersion (Valbuena Llorente, 2017).

Las particulas suspendidas en la atmosfera poseen distintos tamarfios y es posible clasificarlas
de acuerdo con este parametro: radios desde 0.001 hasta 0.1 um se les conoce como particulas

Aitken o pequefias; radios desde 0.1 hasta 1 um particulas grandes y las mayores a 1 um particulas


https://modis.gsfc.nasa.gov/

gigantes. La cantidad de este MP fluctUa dependiendo la cobertura predominante. El valor de la

concentracion de aerosoles para las zonas urbanas es de 150.000 cm™ (Lyamani, 2002).

Desde hace mas de dos décadas la NASA ha monitoreado el planeta capturando informacion
que nos permite entender el funcionamiento del sistema y sus iteraciones, los aerosoles también
han formado parte de los componentes analizados, mediante MODIS ha sido posible identificar la
AOD mediante el algoritmo MAIAC (Multi-angle Implementation of Atmospheric Correction),
producto cuya resolucion temporal es diaria, resolucion espacial de 1 kilometro y resolucion

espectral 0.47 a 0.55 um (banda azul y verde) (Garcia Delgadillo, 2022; USGS, 2020).

Los datos de MODIS para AOD se componen de 16 dias de imagenes, para la zona ecuatorial,
con hasta 80 observaciones con resolucion espacial de 1 km. Se aplica el algoritmo de mascara de
nubes o correccion atmosférica, compuesta por una imagen del cielo despejado y se actualiza
conforme a una serie temporal; para asi, aplicar el modelo disperso (RTLS) con la finalidad de
describir la dispersion de la luz entre la superficie y la atmosfera. Adicionalmente hace uso de la
temperatura de brillo, pero posee incertidumbre asociada a la alta variabilidad de la cobertura
terrestre y de la dindmica climatica global asociada a masas de nubes (A. Lyapustin et al., 2008;

A. |. Lyapustin et al., 2012).

Un estudio realizado en la ciudad de Boston, Estados Unidos, sefiala que existe una
correlacion positiva entre el producto AOS de MODIS y los valores de PM2 s obtenidos de las
estaciones de monitoreo. Demostrando la confiabilidad de los datos obtenidos por el sensor
(Chudnovsky et al., 2014). Sin embargo, las precisiones de los datos arrojados en base a este
algoritmo, estan relacionadas con distintas variables, como tamafio de las particulas, estaciones o

influencias meteoroldgicas y el tipo de superficie. Para esta ultima se estimd un sesgo de la



informacién relacionado con la reflectancia de la superficie, pero se indica que los datos

recuperados con MAIAC son confiables para la medicion de calidad del aire (Zhang et al., 2019)

En Colombia se ha observado la AOD usando los productos de MODIS, donde se ha
verificado que los datos poseen distribucién normal para la ciudad de Bogota, ademéas de mostrar
correlacion inversamente proporcional con la variable de precipitacion, cuando se presentan
incrementos en las lluvias, los valores de AOD son bajos. Coeficientes de correlacion directamente
proporcionales superiores de 0.4 con mediciones promedio mensuales de estaciones terrestres de

material particulado (Luna et al., 2018).

3.5. Indices de vegetacion

La vegetacion es uno de los elementos cuya radiancia se comporta de manera distinta bajo
las curvas de reflectancia. Esta curva varia de acuerdo con los pigmentos de la hoja, la estructura
celular y el contenido de agua, como es posible apreciarlo en la Figura 2 demostrando que es mas
reflectiva en la banda del infrarrojo de onda corta y pierde reflectividad en el RGB (Chuvieco,
2008). Los resultados de las operaciones algebraicas entre los valores numéricos de reflectancia a
distintas longitudes de ondas especialmente sensibles a la cobertura vegetal se les conoce como
indices de vegetacion, desarrollados con la finalidad de determinad la vegetacion sobre la cubierta
terrestre, su vigorosidad e interaccion con el medio (Gilabert et al., 1997; Millano & Paredes,

2016).
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Figura 2. Comportamiento de la reflectividad de la hoja. Fuente: Adaptado Chuvieco, 2018.

El indice mas conocido es: indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI por su
sigla en inglés) cuyo resultado oscila entre -1 y 1, donde valores cercanos a -1 indica coberturas
desprovistas de vegetacion y aquellos resultados cercanos a 1, vegetacion vigorosa con bastante
actividad fotosintética (Olivares & Armando LOpez-Beltran, 2019). Este indice es ampliamente
utilizado en diversas disciplinas para determinar el estado de las coberturas vegetales.

NIR — R

NDVI = —————
v NIR + R

Donde:

NIR: valor de la banda en el infrarrojo cercano
R: valor de la banda rojo
El indice de vegetacion mejorado (EVI por su sigla en inglés) se crea a partir de la
optimizacion del NDVI, reduciendo la interferencia de los aerosoles presentes en la atmosfera. De

tal modo que es posible determinar zonas de escasa 0 nula vegetacion y zonas con altas densidades



de biomasa. Valores mayores a cero indican coberturas vegetales densas (Ministerio de Ganaderia
Agricultura y Pesca, 2010).

(NIR —R)

EVI=25X
(NIR+C1XR—-C2XB+1L)

Donde:

NIR=valor de la banda en el infrarrojo cercano

R= valor banda azul

Cl=6

C2=75

L=1

Un estudio publicado en el afio 2022 relaciona la disminucion de la cubierta vegetal con la
baja calidad del aire en el corredor industrial de Himchal en India, mediante un analisis
multitemporal desde el 2001 al 2021entre el NDVI, indice de area foliar (LAI) y las particulas

suspendidas respirables (RSPM) (Prakasam et al., 2022).

Las caracteristicas fenotipicas de las especies forestales que componen el arbolado urbano
pueden ayudar a mitigar la concentracion de material particulado. Dado que las caracteristicas
como éarea foliar, presencia de pubescencia o lamina foliar corrugada, son factores que retienen

cantidades importantes de contaminantes atmosféricos (Aponte Aponte, 2017)

Los indices de vegetacion, cuya finalidad es indicar el estado fitosanitario, mediante
informacién extraida de sensores remotos, pueden revelar interacciones entre las coberturas

vegetales y la atmosfera. Para el caso del AOD, el indice de diferencia normalizada se correlaciona



de manera negativa; es decir valores altos (>0.5) para el NDVI, se obtienen valores bajos de AOD,
indicando que las altas concentraciones de contaminantes atmosféricos se pueden hallar en zonas

con poca vegetacion (Aklesso et al., 2018; Faisal et al., 2022; Fan et al., 2023).

4. Metodologia

4.1. Descripcion del rea de estudio

La ciudad de Bogota se ubica en el centro de Colombia, limita geograficamente al occidente
con los municipios de Pasca, Arbelaez, San Bernardo, Cabrera, Soacha, Mosquera, Funza y Cota;
al oriente con Choachi, Ubaque, Chipaque, Une y Gutiérrez; al Norte con Chia y La Calera; al sur
con el departamento del Huila y Meta, de acuerdo con la Figura 3. Tiene un area aproximada de
1.633,14 km? distribuidos en 1.002,99 km? de area rural y 630,15 km? de &rea urbana. (DANE,
2021). A pesar de que la ciudad abarca una gran cantidad de area rural, se decidio centrar la
investigacion en la parte urbana de la ciudad. EI motivo detras de esta eleccidn radica en el interés
por explorar la correlacidn entre la vegetacion urbana y los contaminantes atmosféricos. El enfoque
principal permitié examinar de manera mas especifica como la presencia y distribucién de areas
verdes y espacios vegetados en entornos urbanos pueden influir en los niveles de contaminantes
atmosféricos. Dado que las areas urbanas tienden a estar expuestas a mayores niveles de
contaminacion debido a las actividades humanas y la concentracién de fuentes de emision,
resultaba relevante comprender como la vegetacion urbana puede contribuir a mitigar estos
contaminantes. Es importante destacar que esta eleccién no desestima la importancia de las areas
rurales en el contexto general de la calidad del aire y el medio ambiente. Simplemente se opté por

enfocarse en un aspecto particular dentro de un area especifica, con el objetivo de profundizar en



la comprensidn de la relacion entre la vegetacion urbana y los contaminantes atmosféricos en un

entorno urbano.
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Figura 3.Localizacion de la ciudad de Bogoté D.C.

4.2. Métodos

4.2.1. Conjunto de datos
NDVI1y EVI
Los datos se extrajeron directamente del sensor MODIS, haciendo uso de la plataforma
AppEEARS.

Se ingreso a la plataforma https://appeears.earthdatacloud.nasa.gov/

o


https://appeears.earthdatacloud.nasa.gov/

o Mediante un poligono en formato shapefile se indico la zona de la cual se necesitan extraer
los datos.
o  Seselecciono la fecha inicial y final de la serie de datos a extraer
o  Seindicé el sensor, la resolucion y productos (NDVI — EVI)
= NDVI: MOD13A3.006 1 km_monthly
= EVI: MOD13A3-006-1-km-monthly
o  Seselecciono el formato y proyeccion (TIFF — WGS84)

o Al correo indicado lleg6 un enlace con la informacion.

AOD: los datos de la profundidad o6ptica del aerosol, cuya resolucion espacial fuera similar

a las de las otras dos variables, se extrajeron de la siguiente manera:

Se ingreso a la plataforma https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov

(@]

o  Se selecciono el sensor: MCD19A2 (Modis/ Terra+Aqua Land aerosol optical Depth daily
2G global 1km Sin Grid).

o  Seescogid la temporalidad (para este caso se realizé la descarga anual, ya que la resolucion
temporal es diaria y por capacidad de la plataforma no se puedo descargar toda la serie de
tiempo).

o  Seselecciond el area de estudio.

o  Seprocedi6 con la descarga.

Los sensores de donde se extrajo la informacion fueron: MOD13A3.006 y MCD19A2. El
primero tenia a disposicién los productos raster de los indices de vegetacion presentados a
resolucion espacial de 1 km; mientras que del segundo sensor se descargd los datos de AOD con

la misma resolucion espacial que los indices de vegetacion (Tabla 3).


https://ladsweb.modaps.eosdis.nasa.gov/

Tabla 3. Descripcion general de los datos.

ST! - Fecha ST - Fecha final Variable Sensor Resolucién
inicial espacial (m)
01/01/2010 31/12/2019 NDVI MOD13A3.006 1000
01/01/2010 31/12/2019 EVI MOD13A3.006 1000
01/01/2010 31/12/2019 AOD MCD19A2 1000

PUNTOS DE MUESTREO: estos puntos se determinaron de la siguiente manera.

o  Seingreso al software arcgis 10.8 un raster de EVI con la finalidad de observar la distribucion
de los pixeles en la ciudad de Bogota.

o A partir de los valores de EVI, se tomaron 6 puntos aleatorios consecutivos (matriz de 3x3)
de modo que cada uno se distribuyera en una cobertura distinta, en donde al menos uno tuvo
la posibilidad de poseer valores cercanos a 1y otros cercanos a 0.

o Estas matrices de 3X3 se duplicaron a lo largo del perimetro urbano de la ciudad, cubriendo
varias zonas y guardando una distancia de aproximadamente 1 km, de modo que al extraer
los datos de los raster se ajuste a la resolucion espacial. Asi se obtuvo 72 puntos de muestreo,

agrupados en 8 matrices de 9 puntos cada una.

1 ST: serie de tiempo
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Figura 4. Localizacion de las grillas de muestreo en la ciudad de Bogota.

Nota: las coordenadas de cada punto se encuentran en el anexo 1.

Los puntos se congregan en 8 grupos los cuales se encuentran distribuidos en distintas partes

de la ciudad de Bogota D.C. (Tabla 4.

Tabla 4. Ubicacion de los grupos de muestreo.

NUMERO DEL GRUPO UBICACION
Gl Usme
G2 Tunjuelito
G3 Bosa — Limites con el municipio de Soacha
G4 Santa Fe — Barrio la Candelaria
G5 Kennedy — Dindalito
G6 Puente Aranda — Parque Simdn Bolivar
G7 Calle 80 — Humedal Juan Amarillo

G8 Usaquén — Sector Country



4.2.2. Preparacion de los datos

Una vez extraidos los datos de las variables: indice de vegetacion de diferencia normalizado
e indice de vegetacion mejorado, en formato raster de las distintas plataformas fue necesario
prepararlos y ajustarlos de acuerdo con los factores de escala dispuestos para cada uno. La Figura
5 indica el proceso que se llevé a cabo con los datos de las variables NDV1y EVI para obtener una
matriz organizada de tal forma que permita distinguir los valores por afio, mes grupo y punto. A

continuacion, se explica el proceso:

e Partiendo de la extraccion de los datos de la plataforma correspondiente, se obtuvo
un raster mensual, lo que indica un total de 120 imagenes por variable.

e En el software Arcgis 10.8 mediante la herramienta composite bands, se organiz6 un
réster anual por variable. De este modo se reduce la cantidad de iméagenes a 10, lo
que corresponde a la serie de datos.

e Mediante la herramienta extrac multivalues to point, se extrae la informacion de cada
punto de muestreo por raster.

e Una vez extraida la informacidn de todas las imagenes, se exportan los datos a una
tabla de excel, mediante la herramienta Table to excel.

e Seaplicaa los datos el factor de escala (0,0001) y se procede a nombrar las columnas

con los meses y afios. Mientras que, las filas corresponden a los grupos.



El proceso de preparacion de los datos de la variable AOD (profundidad dptica del aerosol)
difiere al de las anteriores variables en su parte inicial, debido principalmente a que esta variable

posee una resolucion temporal pequefia (diaria) ademas de un sistema de coordenadas distinto

(Figura 6).
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Figura 5. Diagrama de flujo para preparacion de los datos de NDVIy EVI.

Partiendo de la extraccion de los datos de la plataforma correspondiente, se obtuvo

entre uno a cuatro raster diarios, lo que indica aproximadamente 100 imagenes

En el software Arcgis 10.8 mediante la herramienta proyect raster y haciendo uso del
batch, se cambio el sistema de coordenadas de cada raster de la serie de datos

(aproximadamente 12.000 imagenes de AOD)



En este mismo software y mediante la herramienta composite bands, se organizo un
raster mensual. De este modo se reduce la cantidad de imagenes a 12, pero cada
Imagen posee cerca de 100 bandas.

Se realizd el mismo proceso anterior para generar los réster anuales. Asi solo se
obtuvo 10 raster con mas de mil bandas.

Mediante la herramienta extrac multivalues to point, se extrae la informacion de cada
punto de muestreo por réster.

Una vez extraida la informacién de todas las iméagenes, se exportan los datos a una
tabla de excel, mediante la herramienta Table to excel.

En la tabla se aprecio que en algunos puntos no se registraron datos o se encontraban
sub/sobreestimados, a lo cual se procedid a eliminar los datos no representativos y
los demas se promediaron, de modo que cada punto tuviese un valor mensual. En
algunos casos el sensor no obtuvo informacion de punto por mes.

Se aplica a los datos promediados el factor de escala (0,0001) y se procede a nombrar

las filas con los meses y arios.
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Figura 6: Diagrama de flujo para preparacion de los datos de AOD.

4.2.3. Andlisis estadistico

Las tres variables utilizadas para el presente trabajo de grado, son consideradas variables de tipo
continuas, lo que indica que se pueden medir y expresar en términos numéricos al tener la
capacidad de variar de forma continua entre dos valores extremos (Urquia Moraleda & Martin

Villalba, 2016). El anélisis estadistico se realizo en el software InfoStat version estudiantil 2020.



El analisis estadistico consistio en dos grandes fases, la primera enfocada a dar respuesta al
primer objetivo de investigacion “Analizar las series de datos de profundidad dptica de aerosol
(AOD), el indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDV1) e indice de vegetacion mejorado
(EVI) obtenidas a partir de MODIS para la ciudad de Bogota D.C”. En donde se analizaran la
media, la mediana, maximo y minimo del conjunto de datos; adicionalmente la asimetria y la
curtosis, con la finalidad de comprender mejor su distribucion, identificar sesgos, seleccionar las
pruebas estadisticas adecuadas y realizar interpretaciones correctas. Se integra a este primer
proceso una prueba de Kruskall-Wallis para realizar comparativos entre las medianas y encontrar
similitudes estadisticas entre grupos.

La segunda fase del analisis estadistico responde al objetivo de investigacion “Determinar
el grado de correlacion entre las variables AOD, NDVIy EVL.” (Figura 7); se realizara a los datos
una prueba de correlacién de Pearson para evaluar la relacion lineal entre las variables.
Seguidamente se procederé a realizar una prueba de tendencia y homogeneidad para determinar si

hay patrones sistematicos o cambios en los datos a lo largo de la serie de tiempo analizada.

F1: Estadistica
descriptiva

F2: Estadistica
inferencial

Conclusiones

Figura 7. Fases del anélisis estadistico para las tres variables.



En el desarrollo de cada fase se hizo uso de una serie de técnicas estadisticas que permitieron

analizar los datos a nivel individual y colectivo (Figura 8).

Fasel | Fase2 |
: / Medidas de / Anélisis de
N A tendencia N A correlacion
central Pearson
. Andlisis de
el
homogeneidad

Figura 8. Técnicas estadisticas por fase.

5. Resultados y discusién

5.1. Analisis de las series de datos

5.1.1. Andlisis por variable

El anélisis de la serie de datos a partir de cada variable, parte de calcular las medidas de
tendencia central y medidas de dispersion para la poblacion. Se analiz6 en total 8630 datos de las
variables NDVI y EVI (120 datos aproximadamente por punto de muestreo); mientras que para la
variable AOD se analiz6 6147 datos. La cantidad de datos para esta Gltima es menor que en las
otras dos variables, debido a que en algunos dias e inclusive meses el sensor no poseia datos

disponibles (Tabla 5).

Se encontrd que las variables poseen una distribucién normal gaussiana, la cual es posible

visualizar en la distribucion de frecuencias (Figura 9). Las variables tienden a ser asimétricas a la



derecha, demostrando que la media es mayor a la mediana, NDV1 0,37 — 0,35; EVI1 0,22 - 0,20 y
AOD 0,18 — 0,17. Las variables EVI y AOD tienden a ser leptocdrticas, dado que la mayoria de
los datos se agrupan alrededor de la media y cuyo valor de curtosis es positivo; mientras que, NDVI
es platicurtica, los datos entorno a la media no se concentran y mas bien se distribuyen de manera
uniforma, adicionalmente el valor de curtosis es negativo, lo que indica una curva menos apuntada
(Vargas Sabadias, 1995).

Tabla 5. Medidas de tendencia central y dispersion para las tres variables.

Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria Hurtosis
NDVI 8630 0,37 0,16 0,03 0,886 0,35 0,43 -0,54
EVI 8630 0,22 0,10 0,02 0,66 0,20 0,71 0,22
LoD &l47 0,18 0,08 3,0E-03 1,58 0,17 1,89 24,92

En cuanto a la dispersién de los datos, la variable AOD muestra la desviacion estandar con
el valor més cercano a 0, lo que significa datos agrupados; mientras que los datos de NDVIy EVI
se encuentran un poco mas dispersos. Para las variables AOD y EVI se observan datos extremos o
atipicos, siendo més notable el dato del AOD (1,58).

Los valores de AOD oscilan desde 0 hasta 1; sin embargo, es posible encontrar valores muy
por encima o por debajo de este rango, lo que indica fuertes perturbaciones en la atmosfera. Cuando
se capturan valores cercanos a 0 indica poca cantidad de particulas dispersoras de luz en la columna
atmosférica, en contraste cuando se arrojan valores cercanos a 1 (Somvanshi & Kumari, 2020). De
acuerdo con esto, la ciudad posee una cantidad de particulas atmosféricas considerables ya que la

media de los datos es de 0,17.
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Figura 9. Histograma de frecuencias para cada variable — NDVI, EVIy AOD.

La distribucién de los datos mediante el diagrama de cajas y bigotes, confirma el tipo de
distribucion de las tres variables; sin embargo, se puede apreciar colas pronunciadas para la
variable NDVI, debido a que gran cantidad de datos se ubican por encima del cuartil 3 (Q3) y bajo
el Q1. Para el caso de EVI se aprecian datos considerados como extremos, ya que se ubican encima
del limite superior. La variable AOD demuestra una agrupacion de datos mas evidente pues la
distancia de los cuartiles es menor; sin embargo, esto puede ser efecto del dato atipico que se
presenta por encima del limite superior y que se detectd en el momento de analizar el valor maximo

(Figura 10Figura 10. Box plot para cada variable - NDVI, EVIy AOD.).
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Figura 10. Box plot para cada variable - NDVI, EVI'y AOD.

Diversos estudios han analizado las variables NDVI, EVI y AOD en contextos similares,
hallando distribuciones normales de éstas. En el afio 2020, se realizd un estudio que pretendia
demostrar la correlacion entre la temperatura de la superficie y los cambios de coberturas en la
ciudad de Uyo, Nigeria; y se determin0 que la variable NDVI poseia una distribucion gaussiana

entre los afios 1986 al 2000 (Nse et al., 2020). Una distribucion similar de esta variable se observo



cuando se realizé una gréafica de distribucion de frecuencias de datos obtenidos del sensor MODIS

para una serie de tiempo de 21 afios ubicados espacialmente en Europa central (Kern et al., 2020).

5.1.2. Analisis temporal anual

o NDVI: Se analizaron 864 datos por afio, para un total de 10.368 datos en la serie de tiempo
desde enero del 2010 a diciembre del 2019. Las medidas de tendencia central como media y
mediana, indican una distribucion normal asimétrica a la derecha; mientras tanto la D.E. toma
valores encima de 0,1 mostrando una gran variabilidad de los datos, pues los puntos de muestreo
seleccionados se tomaron partiendo de los tipos de coberturas sobre la ciudad de Bogota, tomando
como criterio coberturas opuestas; asi un dato ubicado en cobertura vegetal como otro ubicado en
construcciones sin zonas verdes aledafias (Tabla 6).
Tabla 6. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable NDV1 agrupada de modo

anual.

ai'0 Variable n Media D.E. Min Max Mediana &Asimetria
2010 NDVI %64 0,37 0,17 0,07 0,382 0,34 0,50
2011 NDVI 864 0,38 0,16 0,04 0,80 0,35 0,35
2012 NDVI §54 0,37 0,16 0,06 0,84 0,35 0,33
2013 NDVI 564 0,37 0,16 0,05 0,83 0,35 0,40
2014 NDVI 864 0,37 0,17 0,04 0,85 0,34 0,47
2015 NDVI 564 0,34 0,16 0,03 0,78 0,32 0,55
2016 NDVI ge4 0,37 0,16 0,05 0,86 0,34 0,52
2017 NDVI %64 0,39 0,17 0,05 0,83 0,37 0,41
2018 NDVI 864 0,38 0,16 0,08 0,83 0,37 0,40
2018 NDVI g64 0,38 0,17 0,08 0,78 0,35 0,44

El valor minimo registrado es de 0,03 en el afio 2015 y el méaximo de 0,86 en el 2016; sin
embargo, hay que tener en cuenta que los valores de esta variable dependen de otros factores. Un
estudio demostro que valores altos de NDVI se asocia a temporadas de altas precipitaciones;
mientras que toma valores bajos e incluso negativos cuando las temperaturas son elevadas. Para el
afio 2015 la precipitacion total anual registrada por el IDEAM fue de 512,08 mm, indicando un

valor bajo, ya que segun el IDIGER los promedios anuales se registran cercanos a los 1000 mm,



No obstante, el cambio de cobertura también afecta el dato registrado por la variable (Castro

Sardifia et al., 2023).

La representacion de cajas y bigotes para la variable NDVI con datos agrupados anualmente,
indica la distribucion de la informacion desde el afio 2010 al 2019, donde se puede apreciar dos
datos atipicos, encima del valor méximo, registrados en los afios 2015 y 2016 (Figura 11). Si bien
los valores altos de NDVI se asocian a condiciones climéticas favorables para la vegetacion, en
aquellos afios, los datos registrados de precipitacion estaban por debajo de los valores historicos
en la cuenca media del rio Bogota, cuenca a la que pertenece la ciudad. Por tanto, el valor
representado encima del limite superior parece no estar relacionado con fenémenos climéticos

(Corporacion Autonoma Regional de Cundinamarca (CAR), 2015).
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Figura 11. Box plot para variable NDV1 anual.

Adicionalmente, se realiz6 una prueba Kruskall-Wallis (KW) con comparacion multiple, con
la finalidad de contrastar la distribucion de la variable entre grupos, utilizando un método de

correccion de multiples comparaciones para controlar el riesgo de error.

Tabla 7. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable NDVI.



Trat. Ranks
2015 3807,82 B
2014 4200,80
2016 4207,63
2010 4263,52
2012 4320,88
2013 4339,59
2019 4378,04
2018 4508,10
2011 4553,06
2017 4575,63
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Nota: letras distintas significan grupos diferentes estadisticamente.

El resultado para la prueba de KW con comparacion multiple para la variable NDVI
utilizando como grupos los afios de la serie de tiempo, determina cuatro grupos los cuales tienen
diferencias significativas entre ellos. De acuerdo con lo anterior, el afio 2015 no tiene similitudes
con los demaés afios en la serie; mientras que los afios 2011 — 2012 — 2013 y 2018 comparten mas
de un grupo, y finalmente el afio 2019 es el Gnico que comparte similitudes con mas de dos grupos
(Tabla 7). En el afio 2015 se registréd un fendmeno del nifio, el cual fue reportado por diversos
medios de noticias locales, en donde se catalogé como el mas fuerte de las Gltimas décadas, tuvo
una duracion de aproximadamente 17 meses y redujo las lluvias en la region andina, hasta un 30%
(Contreras, 2016). Como bien se ha citado en varias ocasiones, los fendmenos climaticos afectan
los valores de NDVI, asociando este fendmeno al grupo de datos pertenecientes al afio 2015, el

cual presento diferencias estadisticas con los demas afios que componen la serie de datos.

o EVI: En total se analizaron 10.368 datos en la serie de tiempo desde enero del 2010 a
diciembre del 2019. Las medidas de tendencia central como media y mediana, evidencian una
distribucion normal asimétrica a la derecha, debido a que los valores que toma la mediana son
menores a los valores de la media en toda la serie de tiempo analizada, dado que los datos se

distribuyen hacia el costado derecho de la media formando una cola de datos extremos; mientras



tanto la D.E. toma valores de 0,1 revelando gran variabilidad de los datos, en donde hay alta
probabilidad de hallar tanto un valor minimo como un valor maximo (Tabla 8).

Tabla 8. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable EVI agrupada de modo anual.

BA 0 Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria
2010 EVI g4 0,21 0,11 0,03 0,62 0,19 0,92
2011 EVI Z64 0,22 0,10 0,04 0,57 0,20 0,52
2012 EVI §54 0,22 0,10 0,02 0,57 0,21 0,41
2013 EVI Z64 0,23 0,10 0,03 0,65 0,21 0,60
2014 EVI g4 0,22 0,11 0,03 0,66 0,20 0,80
2015 EVI Z64 0,20 0,10 0,03 0,54 0,19 0,87
2016 EVI g4 0,21 0,10 0,03 0,59 0,19 0,76
2017 EVI Z64 0,22 0,10 0,05 0,56 0,21 0,71
2018 EVI 864 0,22 0,10 0,03 0,61 0,20 0,86
2019 EVI g64 0,23 0,11 0,04 0,58 0,21 0,69

El valor minimo registrado es de 0,02 en el afio 2012 y el méas alto maximo de 0,66 en el
2014; sin embargo, hay que tener en cuenta que los valores de esta variable se pueden ver afectados
por la cantidad de particulas que se encuentran en la atmosfera, pues interfieren con la radiacion

recibida por el sensor.

Para todos los afios se tiene una cantidad de datos atipicos fuera del limite superior en el
diagrama de cajas y bigotes; lo que confirma la asimetria de los datos. Los valores inusuales que
estan significativamente por encima de la mayoria de los datos indican condiciones o fenGmenos
relacionados con la vigorosidad y salud de la vegetacion. Dada la cantidad de informacion
recolectada en otros sitios de muestreos donde prima cobertura antrdpica, los datos “inusuales”
indica presencia de vegetacion pues los valores no son lo suficientemente altos para asociarlos con

vegetacion mas vigorosa de lo normal (Figura 12).
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Figura 12: Box plot para variable EVI anual.

Mediante la prueba de KW fue posible establecer tres grupos los cuales tienen diferencias

significativas entre ellos. De acuerdo con lo anterior, los afios 2010 — 2014 y 2018 comparten

similitudes con mas de un grupo (Tabla 9). Los afios 2015 y 2016 presentan diferencias estadisticas

con respecto a los demas afios de la serie analizada, estos coinciden con los afios donde se presento

el fendbmeno extremo de sequia en el pais afectando la vigorosidad de la vegetacion.

Tabla 9. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable EVI.

Trat.

Eanks

2015
2016
2010
2018
2014
2012
2011
2017
2013
2019

3904,05
4010, 30
4138, 69
4338,97
4366,08
4392, 32
4433, 46
4459, 01
4555, 81
4557, 19
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Las condiciones meteoroldgicas, principalmente la precipitacion en determinada zona

influye en los patrones de EVI, presentando variabilidad a lo largo del tiempo; asi mismo, se ha

demostrado que la temporada del afio interfiere con procesos fenoldgicos propios de las plantas,

de este modo las temporadas célidas proporcionan valores altos de EVI en comparacion con



temporadas mas frias, principalmente a las hojas caducas de algunas especies y es posible apreciar

mediante la fluctuacion constante de la variable (Moreira et al., 2019).

o AOD: La cantidad de datos de esta variable oscilo a lo largo de la serie de tiempo, por esta
razon se analizaron un total de 6.147 datos, donde el afio con méas informacion disponible fue el
2017 (864); y el afo 2010 solamente presentd 316 datos. Los resultados de las medidas de
tendencia central una distribucién normal asimétrica a la derecha en la mayoria de los afios, debido
a el comportamiento de la mediana con respecto a la media. La asimetria del afio 2016 indica un
valor bastante elevado, esto a consecuencia de un valor extremo; mientras tanto la D.E. toma
valores por encima de 0,05 evidenciando poca variabilidad de los datos, por lo tanto puede existir
distribucion uniforme de aerosoles por la ciudad (Tabla 10).

Tabla 10. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable AOD agrupada de modo

anual.
ni'0C Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria
2010 ACD 3le 0,20 0,07 0,04 0,39 0,20 0,37
2011 ACD 55 0,19 0,08 0,01 0,42 0,18 0,30
2012 ACD €07 0,18 0,08 0,02 0,42 0,16 0,91
2013 LOD 760 0,17 0,07 0,01 0,40 0,16 0,51
2014 ACD 48 0,17 0,08 0,01 0,42 0,16 0,46
2015 ACD 483 0,19 0,08 0,04 0,42 0,18 0,54
2016 AOD 585 0,20 0,11 0,06 1,58 0,18 £,50
2017 ACD 564 0,14 0,07 3,0E-03 0,32 0,14 -0,05
2018 AOD 605 0,21 0,07 0,01 0,42 0,22 0,11
2019 ROD €70 0,20 0,08 0,02 0,41 0,1@ 0,51

El valor minimo registrado es de 0,003 en el afio 2017 y el maximo de 1,58 en el 2016; sin
embargo, hay que tener en cuenta que los valores de esta variable, al igual que las otras, depende
de otros factores, los cuales influyen en la cantidad de particulas suspendidas en la atmosfera
afectando la atenuacion de luz solar. El plan de contingencia distrital (IDIGER, 2017)y la
caracterizacion general de escenarios de riesgo (Consejo Local de Gestion del Riesgo y Cambio

Climatico, 2019), indican que el 1 de febrero del afio 2016 inicia una conflagracion en los cerros



orientales de la ciudad de Bogota, lo cual posiblemente este expresado en el valor “atipico” de ese

afo.

La representacion de cajas y bigotes para la variable AOD con datos agrupados anualmente,
indica la distribucién de los datos desde el afio 2010 al 2019, donde es posible apreciar datos
dispersos por encima del limite m&ximo en casi todos los afios. En este gréfico es evidente el dato
atipico identificado en el coeficiente de asimetria de la detectado por el sensor en el afio 2016

(Tabla 10).

Observando el valor méaximo registrado de AOD se han capturado valores similares en la
misma serie temporal en la provincia de Hebei al norte de China y la provincia de Cantén donde
se encuentran ciudades como Shijiazhuang con aproximadamente 11 millones de personas y

Canton con un poco mas de 3 millones de habitantes (de Leeuw et al., 2023).
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Figura 13: Box plot para variable AOD anual.

Mediante la prueba de KW fue posible determinar seis grupos los cuales tienen diferencias
significativas entre ellos. La tabla indica que los afios 2017 y 2018 poseen los datos con mayor

disimilitud de toda la serie de tiempo; mientras que 2016 y 2019 se hayan en mas de un grupo



(Tabla 11). De acuerdo con el informe anual de calidad del aire para la ciudad de Bogota del afio
2017, los datos registrados por la red de monitoreo de la calidad del aire, indicaron que las
concentraciones de material particulado descendieron con respecto al afio 2016. Para el afio 2018
entro en vigor la resolucién 2254 del 2017 emitida por el Ministerio de Ambiente y Desarrollo
sostenible (MADS) donde se establece la norma de calidad del aire con niveles maximos
permisibles. Esta variable se encuentra influenciada por fendmenos climaticos (precipitaciones,
vientos, etc.) y acciones antropicas (imposicién de normatividad o aumento de actividades

generadoras de MP), siendo mas notable esta Gltima (Chawala et al., 2023).

Tabla 11. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable AOD.

Trat. Ranks
2017 2105,93 4
2014 2731,7%
2013 2867,60
2012 28€9,80
2015 3249,73 c
2011 331s8,09
201e 3334,9¢6 C
201% 3524,57

2010 35%4,90

2018 3877,83 F

W mm
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5.1.3. Analisis temporal mensual

o NDVI: Se analizaron aproximadamente 720 datos por mes, para un total de 8.630 datos en
la serie de tiempo desde enero del 2010 a diciembre del 2019. Las medidas de tendencia central
indican una distribucién normal asimétrica a la derecha en todos los meses; mientras que la D.E.
toma valores entre 0,15 a 0,18 revelando una gran variabilidad de los datos, como se ha venido

observando en analisis anteriores (Tabla 12).



Tabla 12. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable NDV1 agrupada de modo

mensual.

MES Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria
ABRIL NDVI 720 0,37 0,16 0,06 0,76 0,34 0,38
BGOSTO NDVI 720 0,38 0,16 0,08 0,83 0,35 0,46
DICIEMERE NDVI 720 0,40 0,16 0,11 0,81 0,37 0,37
ENERO NDVI 720 0,37 0,15 0,10 0,76 0,35 0,43
FEBRERD NDVI 710 0,36 0,16 0,09 0,81 0,33 0,54
JULIO NDVI 720 0,38 0,17 0,06 0,83 0,35 0,45
JUNIO NDVI 720 0,39 0,18 0,06 0,86 0,37 0,36
MBRZO NDVI 720 0,36 0,16 0,08 0,78 0,33 0,47
MAYO NDVI 720 0,39 0,17 0,07 0,83 0,37 0,39
NOVIEMBRE NDVI 720 0,36 0,17 0,03 0,79 0,34 0,43
OCTUBRE NDVI 720 0,34 0,16 0,04 0,81 0,32 0,45
SEPTIEMBRE NDWVI 720 0,36 0,17 0,07 0,84 0,33 0,49

.

El valor minimo registrado es de 0,3 en el mes de noviembre y el maximo de 0,86 en junio;
segln el analisis de la variable por afios, el valor minimo se asocia al mes de noviembre
coincidiendo con un fenémeno del nifio importante a nivel econémico para el pais (Contreras,
2016); sin embargo, el valor méximo se registrd para el junio del afio 2016, fecha en la cual no es

posible asociar el evento con fenémenos de tipo climéatico que aumente el valor de la variable.

La distribucion de la informacion a lo largo de la serie de tiempo, visible mediante un
bloxplot permite apreciar un dato extremo, encima del valor maximo, registrado en el mes de
febrero (Figura 14). Aunque las condiciones climaticas del area de estudio para este mes entre los
afios 2015 y 2016 (segun resultados de la variable anual) no fueron favorables para indicar un alza
en los registros de NDVI, se identifica un maximo asociado a gran actividad fotosintética en

algunos de los puntos seleccionados donde se extrajo la informacion.
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Figura 14: Box plot para variable NDVI mensual.

Para este anélisis mensual también se ejecuto la prueba de KW con comparacion multiple
para la variable NDV1 utilizando como grupos los meses de la serie de tiempo. Los datos agrupados
en seis grupos los cuales tienen diferencias significativas entre ellos. De acuerdo con lo anterior,
los meses de marzo, octubre y diciembre son los Unicos que no tienen similitudes con los demas
meses de la serie; por lo tanto, los 9 meses restantes comparten similitudes con al menos dos grupos

(Tabla 13).

Tabla 13. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable NDVI mensual.

Trat. Eanks

CCTUBRE 3864,382 A

HCVIEMBRE 408%9,52 4 B

FEBREROC 4105,43 & B

MARZO 4144,54 B

SEPTIEMBRE 41&5,88 B C

ABRIL 4266,15 B C D

ENERC 4277,35 B C D

LEOSTO 441%9,43 C D E

JULIC 4473,07 D E

JUHIC 4590, 80 E F

MAYO 4624,47 E F

DICIEMBREE 4761,63 F
o EVI: Un total de 8.630 datos en la serie de tiempo desde enero del 2010 a diciembre del

2019 fueron analizados. Las medidas de tendencia central indican una distribucion normal

positivamente sesgada, 1o que sugiere que la cola de la distribucion se extiende hacia la derecha,



de modo que los valores mas altos se encuentran mayormente dispersos, esto corroborado cuando
la D.E. toma valores entre 0,09 (enero y febrero) y 0,11 (mayo, junio, julio, agosto y septiembre)
detallando variabilidad de los datos (Tabla 14).

Tabla 14. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable EVI agrupada de modo

mensual.

MES Variable n Media D.E. Min Maéx Mediana Asimetria
LBRIL EVI 720 0,22 0,10 0,04 0,59 0,20 0,77
AGODSTC EVI T720 0,23 0,11 0,03 0,62 0,21 0,64
DICIEMBRE EVI 720 0,22 0,10 0,03 0,57 0,20 0,57
ENERO EVI 720 0,21 0,09 0,05 0,53 0,20 0,64
FEBRERD EVI 710 0,20 0,09 0,02 0,56 0,18 0,57
JULIO EVI 720 0,23 0,11 0,03 0,62 0,21 0,72
JUHIO EVI 720 0,23 0,11 0,03 0,66 0,21 0,66
MARZO EVI 720 0,20 0,10 0,02 0,62 0,19 0,79
MAYOD EVI 720 0,23 0,11 0,03 0,65 0,21 0,80
WOVIEMERE EVI 720 0,20 0,10 0,04 0,59 0,13 0,80
QCTUBEE EVI 720 0,21 0,10 0,04 0,57 0,20 0,70
SEPTIEMBRE EVI 720 0,23 0,11 0,03 0,57 0,21 0,54

El valor mas bajo minimo registrado es de 0,02 en febrero y marzo, meses en los cuales se
consideran bajas precipitaciones y aumento de las horas del brillo solar en la ciudad; mientras que,

el valor méximo de 0,66 que se presenta en junio y se asocia a un mes lluvioso (IDEAM, 2004)

Representacion de cajas y bigotes para la variable EVI con datos agrupados mensualmente,
indica la distribucién de los datos desde el afio 2010 al 2019, donde se puede visualizar que todos
los meses poseen datos por encima del valor maximo, como fue posible observar en el anélisis de
la variable anual, los valores maximos son considerados como pixeles con presencia de vegetacion

en comparacion con los demas pixeles utilizados para el estudio.
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Figura 15: Box plot para variable EVI mensual.

Los resultados para la prueba de KW con comparacién multiple para la variable EVI
determina seis grupos los cuales poseen diferencias significativas entre ellos. Los meses de febrero
y junio se caracterizan por ser el momento de transicién entre temporadas lluviosas -secas y los
meses de mayo y noviembre son aquellos donde las precipitaciones son mayores, debido a esto los
datos asociados a estas temporalidades no tiene similitudes estadisticas con otros grupos de la serie;
mientras que meses restantes comparten similitudes con méas de un grupo y en algunos casos hasta

tres grupos como son los meses de septiembre, octubre y diciembre.

Tabla 15. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable EVI mensual.

Trat. Ranks

NCVIEMBRE 394%9,6l1 A

FEBREROC 3977,93 &

MARZO 4005,52 & B

CCTUBRE 4167,76 & B C

ENERC 4254,93 B C D

LBRIL 4260,72 BE C D

DICIEMBRE 4344,65 C Db E

SEPTIEMBRE 448%9,05 b E F

LGOSTO 4528, 36 E F

JULIO 4543, 30 E F

JUNIC 405,08 F

MAYO 4654, 39 F
o AOD: se analizaron 6.147 datos en la serie de tiempo desde enero del 2010 a diciembre del

2019. El mes con la menor cantidad de datos fue abril; mientras que el mes con la mayor cantidad

de datos disponibles fue enero, esto asociado a la cantidad de nubosidad presente en el area de



estudio en estos meses. Las medidas de tendencia central ilustran una distribucion normal en
algunos meses del afio como lo son agosto, diciembre, enero, julio, mayo y octubre, esto
determinado cuando el valor de las medidas de tendencia es igual; mientras tanto la D.E. indica
alta variabilidad de los datos en los meses de febrero, marzo, abril, mayo y noviembre, pues los
valores oscilan entre 0,1 y 0,9. Por otro lado hay meses cuya variabilidad es baja, como enero y
diciembre, ya que los valores de D.E. son cercanos a 0 (Tabla 16). La variabilidad de los datos para
AOD depende de factores climaticos y antropicos; segun la caracterizacion climatica de Bogota
(IDEAM, 2004), los meses que presentaron muy baja variabilidad de los datos (enero 0,04 y
diciembre 0,05) son aquellos que presenta caracteristicas de meses secos, con baja o nula presencia
de nubes, altos valores de brillo solar, ademas de una alta movilidad y emisiones de MP a la
atmosfera debido a la supresion de normatividades restrictivas como el pico y placa; mientras que,
los meses con mayor variabilidad (febrero y marzo con 0,1) indican un atmosfera mas dindmica en
términos de precipitacion y nubosidad, ademas de la imposicion de medidas restrictivas que
controlan las emisiones de MP.

Tabla 16. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable AOD agrupada de modo

mensual.

MES Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria
BBRIL BoD 307 0,22 0,09 0,06 0,42 0,23 0,09
BGOSTO BOD 544 0,18 0,08 0,01 0,39 0,18 0,21
DICIEMBRE ROD 642 0,16 0,05 0,02 0,36 0,16 0,42
ENERC BOD 720 0,15 0,04 0,04 0,27 0,15 0,39
FEBRERC BOD 628 0,18 0,10 0,03 1,58 0,17 5,49
JULIO BOD 411 0,20 0,08 3,0E-03 0,41 0,20 0,06
JUNIO BOD 415 0,15 0,08 3,0E-03 0,40 0,14 0,689
MARZIO BOD 485 0,21 0,10 0,01 0,42 0,22 -0,10
MAYO BOD 385 0,21 0,09 0,01 0,42 0,21 0,09
NOVIEMBRE AOD 464 0,23 0,09 0,01 0,41 0,24 -0,24
OCTUSRE AOD 586 0,18 0,08 0,01 0,41 0,18 0,07
SEPTIEMERE RLOD 540 0,17 0,07 0,02 0,40 0,16 0,40

El valor minimo registrado es de 0,003 en los meses de junio y julio (afio 2017) si bien este
dato no es posible asociarlo a un evento significativo en ese periodo de tiempo especifico, hay que

tener en cuenta que los valores de AOD para este trabajo fueron calculados a partir de los datos



existentes y disponibles para lo cual se promediaron. El valor maximo que toma la variable es de
1,58 en el mes de febrero asociado con el fendmeno de incendio que se origind en los cerros
orientales en ese mismo mes, pero en el afio 2016 (Consejo Local de Gestion del Riesgo y Cambio

Climatico, 2019).

La representacion de box plot para la variable AOD con datos agrupados mensualmente,
indica la distribucién de la informacién desde el afio 2010 al 2019, donde es posible apreciar dos
datos atipicos, encima del valor méximo, registrados en los meses de enero, febrero, junio y
diciembre, temporada que se caracteriza por aumento en el parte automotor. En cuanto al dato

atipico del mes de febrero se visualiza méas facilmente (Figura 16).
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Figura 16: Box plot para variable AOD mensual.

Mediante la prueba de KW fue posible determinar siete grupos los cuales tienen diferencias
significativas entre ellos. El mes de noviembre, es el Unico que no tiene similitudes con los deméas
meses del afio; mientras que los demas meses comparten al menos uno con el cual poseen
similitudes. Los datos de AOD a lo largo de un tiempo determinado han demostrado poseer una
distribucion normal gaussiana, esto determinado mediante el histograma de frecuencias (Jiménez

et al., 2020).



Tabla 17. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable AOD mensual.

Trat. REanks
ENERD 2274,88 A
JUHNIO 2328,28B A B
DICIEMBRE 2538,58 B C
SEPTIEMERE 2731, 35 C
FEBRERO 2976,82 D
AGOSTO 3016,00 D
OCTUBERE 311&,597 D
JULIO 3508,09 E
MLEZD 3664,12 E F
HMaYO 37189,74 E F
ABRIL 3827,88 F
HOVIEMBRE 4203,26 G
5.1.4. Andlisis por grupos
. NDVI: De acuerdo con el muestreo estadistico establecido en los métodos, la informacion

se organizd en ocho grupos, en donde G6 posee la menor cantidad de datos con un valor de 1.077
y G3 — G5 poseen la mayor cantidad de datos: 1080. Se analizé un total de 8630 datos en la serie
de tiempo desde enero del 2010 a diciembre del 2019. Los resultados de las medidas de tendencia
central como media y mediana, se visualizan en la Tabla 18, de acuerdo con esta, los datos poseen
una distribucion normal asimétrica a la derecha. La D.E. posee valores encima de 0,1 lo que
significa gran variabilidad de los datos. En cuanto a la asimetria, el primer grupo se caracteriza por
tener una asimetria negativa, debido a que posee mayor cantidad de datos distribuidos a lo largo
de la regién de los valores extremos.

Tabla 18. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable NDVI ordenada por grupos.

GRUPO Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetrria

G1 NOVI 1079 0,42 0,13 0,08 0,74 0,43 -0,10
G2 NOVI 1078 0,29 0,13 0,03 0,81 0,27 0,75
G3 NOVI 1080 0,31 0,15 0,04 0,75 0,29 0,48
G4 NDVI 1078 0,35 0,21 0,04 0,54 0,28 0,61
G5 NDVI 1080 0,40 0,1% 0,06 0,85 0,36 0,30
GE NDVI 1077 ©,32 0,11 0,03 0,71 0,32 0,40
G7 NDVI 1079 0,41 0,12 0,14 0,83 0,39 0,48
Gs NDVI 1079 0,47 0,16 0,16 0,856 0,46 0,16




El valor minimo registrado es de 0,03 y se encuentra en los grupos G2 (Tunjuelito) y G6
(Puente Aranda), tomando como referencias los analisis anteriores, estos datos se registraron en el
mes de noviembre del afio 2015. Por otro lado, el dato mas alto maximo es de 0,86 perteneciente
al G8 (Usaquén) registrado en el mes de junio del afio 2016. Es importante considerar que los
valores de NDVI estan influenciados por una serie de factores naturales (precipitacion, nubosidad,
velocidad y direccion del viento, topografia) y antropicos (construcciones, plantaciones) que

pueden interferir en el dato final de esta variable (Y. Hu et al., 2008).

Es posible apreciar datos atipicos ubicados después del valor maximo en los grupos G2
(Tunjuelito) y G7 (Calle 80), asociado a vegetacion vigorosa o saludable en algin momento de la
serie de tiempo, ya que refleja altos valores en la banda del infrarrojo cercano. No obstante, el G6
(Puente Aranda) indica valores tanto por encima del méximo, como por debajo del minimo, lo que
sugiere que, en algun momento de la serie de tiempo, las coberturas presentaron cambios de tipo

antropogeénico (disminucién de zonas verdes) por sus bajos valores.
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Figura 17: Box plot para variable NDVI grupal.

Mediante la prueba de KW fue posible establecer seis grupos, los cuales tienen diferencias
significativas entre ellos. Los grupos G3 (Bosa) y G6 (Puente Aranda) presentan similitudes,

dentro de la red de monitoreo de calidad del aire, alli se encuentran las estaciones Kennedy y



Puente Aranda, respectivamente, segun los informes de calidad de aire para la ciudad de Bogota,
estas estaciones se encuentran catalogadas como zonas de alta concentracion de MP (Tabla 19)

(Secretaria de ambiente, 2019).

Tabla 19. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable NDVI ordenada por grupos.

Trat. Ranks

52 3107,80 A
=3 3392,87 B
Ga 3563, 32 B
G4 3740,11 C
G5 4589,10 D
G7 5072,83 E
G1 5243,9% E
=38 576l,58 F
o EVI: el andlisis estadistico de esta variable segmentada en grupos, se constituyo de un total

de 8.630 distribuidos en ocho grupos que constituyen la serie de tiempo desde enero del 2010 a
diciembre del 2019. Los resultados de las medidas de tendencia central indican normalidad de los
datos; sin embargo, muestran asimetria a la derecha en todos los grupos; complementariamente,
los valores de la D.E. se encuentran entre 0,07 para el grupo G6 a 0,11 en el grupo G3, revelando
que los datos pueden encontrar desde mediamente variables a muy variables. Esto indicando que
cada grupo de muestreo posee tanto valores altos como bajo de EVI.

Tabla 20. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable EVI ordenada por grupos.

GRUPO Variable n Media D.E. Min Max Mediana Asimetria
Gl EVI 1079 0,26 0,09 0,06 0,51 0,26 0,02
G2 EVI 1078 0,18 0,08 0,03 0,49 0,15 1,09
E3 EVI 1080 0,21 0,11 0,04 0,54 0,18 0,61
G4 EVI 1078 ©,17 0,09 0,02 0,45 0,15 0,68
G5 EVI 1080 oO,26 0,14 0,05 0,66 0,23 0,52
Ge EVI 1077 ©,18 0,07 0,05 0,49 0,18 0,84
GT EVI 1079 0,25 0,0% 0,0 0,59 0,23 0,7e
et} EVI 107% 0,25 0,08 0,08 0,61 0,23 0,67

El valor méas bajo minimo registrado es de 0,02 se encuentra en el grupo G4 (Santa fe) y es

registrado en los meses de febrero y marzo del afio 2012; no obstante, el valor mas alto maximo es



de 0,66 en el grupo G5 (Candelaria — Centro) registrado en el mes de junio del 2014. Es de notar
que los valores minimos y maximos no coinciden en su ubicacion temporal con los de la variable
NDVI, esto debido a existe una mejor correlacion entre esta Ultima variable y la cubierta vegetal,
ademas de que es mas util al momento de predecir la cobertura en comparacion con el EVI (Tabla

20) (Li et al., 2010).

El box plot para la variable EVI con datos grupales, muestra la distribucién de la informacion
de la serie de tiempo, donde se aprecia datos extremos, encima del valor maximo, registrados en
los grupos G2, G6, G4, G8 y G7. Sugiriendo cambios positivos en la respuesta espectral de la
vegetacion en algin momento de la serie de tiempo. Datos extremos en los mismos grupos de la

variable NDVI (Figura 18).
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Figura 18: Box plot para variable EVI grupal.

La prueba de KW con comparacion maltiple para la variable EVI organizada en ocho grupos
determind seis grupos los cuales tienen diferencias significativas entre ellos. Para los grupos G2 y
G4 - G7y G8 se encontraron similitudes estadisticas, en estos grupos es posible hallar areas verdes
importantes para la ciudad, G4 y G8 comparten puntos de muestreo con grandes extensiones

boscosas en los cerros orientales, G7 posee un cuerpo de agua y vegetacion acuatica y G2 se



encuentra mayoritariamente en una zona donde hay procesos dinamicos de sucesiones vegetales;

por su parte, los demas grupos poseen disimilitudes (Tabla 21).

Tabla 21. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable EVI ordenada por grupos.

Trat. Ranks

G4 3056,585 &
G2 3203,43 B2
Ge 3552,68 B
G3 35945, 64 c
G5 4828, 52 D
=8 5150, 66 E
=7 S51e8,47 E
=1 5513,41 F
. AOD: para el andlisis estadistico de esta variable se analiz6 un total de 5.442 datos

distribuidos en los ocho grupos de muestreo. El grupo con la mayor cantidad de datos disponible
fue el G3y la menor cantidad de datos se hallaron para el grupo G4. Esta informacion pertenece a
la totalidad de la serie de tiempo desde enero del 2010 a diciembre del 2019. Posee una distribucion
normal asimétrica a la derecha, debido a la relacion existente entre las medidas de tendencia
central; a su vez, la D.E. arroja valores por debajo de 0,1 indicando una variabilidad poco extrema
de los datos, a excepcion del G4 el cual tiene gran variabilidad entre los datos, expresado por el
fendmeno de incendio que perturbd los datos.

Tabla 22. Medidas de tendencia central y dispersion para la variable AOD ordenada por grupos.

GRUPCQ Variable n Media D.E. Min Max Mediana Lsimetria
G1 20D 767 0,18 0,08 0,02 0,42 0,17 0,44
G2 ACD 775 0,18 0,08 3,0E-03 0,41 0,18 0,30
G3 BOD 874 0,20 0,07 0,0l 0,42 0,19 0, 40
G4 AOD €83 0,17 0,11 0,01 1,58 0,15 5,98
G5 BOD 785 0,20 0,08 0,0l 0,42 0,20 0,26
GE AOD 705 0,16 0,08 0,01 0,42 0,15 0,81
G7 AOD 788 0,18 0,08 0,01 0,41 0,17 0,43
=8 LoD 770 0,18 0,08 0,01 0,42 0,17 0,60

El valor mas bajo minimo registrado es de 0,003 y pertenece al G2 ubicado espacialmente

en la zona de Tunjuelito, adicionalmente esta informacion concierne a los meses de junio y julio



del afio 2017, periodo en el cual no fue posible asociar fendmenos naturales o antrépicos complejos
que explicara este minimo; En contraste, el valor méas alto maximo fue de 1,58 perteneciente a G4
localizado en la zona de Santa fe y corresponde al mes de febrero del afio 2016, informacion que
encaja con el fenomeno de incendio que se presentd en los cerros orientales de la ciudad,
considerado como uno de los mas grandes que ha afectado la ciudad (Consejo Local de Gestion
del Riesgo y Cambio Climatico, 2019; IDIGER, 2017). La emision de grandes cantidades de
dioxido de carbono afectd los datos registrados por el sensor asociado a la variable AOD (Tabla

22).

El grafico de box plot para la variable AOD con los datos segmentados en grupos, nos
permite visualizar la informacion de la serie de tiempo, donde se parecia el dato atipico registrado

en febrero del 2016 para la zona de Santa fe, en el grupo G4 (Figura 19).
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Figura 19: Box plot para variable AOD grupal.

Los resultados de la prueba de KW con comparacion multiple para la variable AOD utilizando
como grupos los afos de la serie de tiempo, se puede apreciar en la Tabla 23, se determiné cuatro
tres grupos los cuales tienen diferencias significativas entre ellos. EI grupo A indica que G6 y G4

son similares entre ellos, pues se ubican en el centro de la ciudad, ambos poseen dentro de sus



puntos de muestreo zonas verdes importantes como el parque metropolitano Simén Bolivar (G6)
y parte de los cerros orientales para G4, pero poseen disimilitud con los demas; G1 y G2, son
grupos que se ubican geograficamente al sur de la ciudad y G7 y G8 se encuentran al norte de la
ciudad y estos 4 son similares entre ellos, debido a que alli se encuentran zonas verdes importantes,
finalmente G5 y G3 poseen similitudes estadisticas ya que son los grupos que se ubican al extremo
occidente de la capital (Figura 19).

Tabla 23. Resultados de la prueba no paramétrica KW para variable AOD ordenada por grupos.

Trat. Ranks

=6 2566,31 L

G4 2715,10 &

G1 2998,53 B

et 3005, 38 E

G7 3023, 30 B

G2 3131,03 B

&5 3488, 61 C
G3 3513, 42 C

5.2. Andlisis de correlacion

5.2.1. Correlacién por variable

¢ NDVI: inicialmente se verifico mediante la prueba de correlacidn de Pearson, el coeficiente
arroja un valor bastante cercano a cero, expresando que no existe relacién entre las variables
AOD y NDVI (Tabla 24. Coeficiente de correlacién entre NDVIy AOD.Tabla 24).

Tabla 24. Coeficiente de correlacion entre NDVIy AOD.

A0D MNDVI
oD 1,00 0,47
NDVI 0,01 1,00

e EVI: aunque no se encuentra una correlacion dominante entre la variable AOD y NDVI, se
verificd mediante la misma prueba, la existencia de un valor mas cercano a 1 o -1; pero se
obtiene, un valor, aunque mas alto que el anterior, sigue siendo insignificante en términos

estadisticos para comprobar una correlacion de estas variables (Tabla 25).



Tabla 25. Coeficiente de correlacion entre EVI'y AOD.

0D EVI
20D 1,00 2,7E-04
EVI 0,05 1,00

La variable AOD se encuentra correlacionada con actividades de origen antrépico, como

guemas y origen natural como fendmenos climaticos asociados con disminuciones de temperatura,

la cual a su vez se correlaciona con los distintos indices de vegetacion al disminuir tanto la cantidad

de area foliar como de los procesos metabolicos de las plantas (Somvanshi & Kumari, 2020).

5.2.2. Correlacion por afio

NDVI: se sigui6 elaborando la prueba de Pearson, con la finalidad de hallar algun tipo de
correlacion. Para este caso se clasifico los datos por afio (desde el 2010 hasta 2019) época
que compone la serie de tiempo. Asi, los coeficientes arrojados para cada afio, siguen siendo
insignificantes e indican que no existe correlacién entre las dos variables (Tabla 26).

Tabla 26. Coeficientes de correlacion entre NDVI 'y AOD, anual.

Afio n Pearson p-valor
2010 316 0,04 0,5333
2011 595 0,00 0,9374
2012 597 0,05 0,2521
2013 760 0,02 0,6059
2014 648 0,00 0,96

2015 493 0,1 0,023

2016 589 -0,05 0,233

2017 864 0,09 0,0112
2018 605 -0,01 0,8289
2019 670 -0,04 0,2648

EVI: los coeficientes hallados para el analisis de correlacion entre las variables de AOD y

EVI siguen sefialando correlaciones bajas para el caso del afio 2010 y 2017 e



insignificantes, en la mayoria de los resultados, para los datos clasificados anualmente
(Tabla 27).

Tabla 27. Coeficientes de correlacion entre EVI'y AOD, anual.

Afo n Pearson p-valor
2010 316 0,18 0,0013
2011 595 0,07 0,0811
2012 597 0,08 0,0651
2013 760 0,04 0,3
2014 648 0,02 0,65
2015 493 0,1 0,0264
2016 589 -0,03 0,4349
2017 864 0,15 <0,0001
2018 605 0,03 0,4482
2019 670 0,03 0,4519

5.2.3. Correlacion por meses

NDVI: para ejecutar el andlisis de correlacion en esta seccion, se procedio a segregar los
datos por meses. Se obtienen coeficientes de Pearson tanto positivos como negativos, pero
en ambos casos igualmente insuficientes para demostrar, desde la estadistica, una
asociacion definitiva entre las dos variables. Sin embargo, se observa que para los meses
de abril, julio y octubre este coeficiente es de +0,1 lo que indica una correlacion bastante
débil. Para el caso de los meses abril y octubre la correlacién es positiva, indicando que un
aumento en los valores de AOD puede incidir en la respuesta espectral de la vegetacion;
sin embargo, otro tipo de variable puede incidir en la relacion que se esta obteniendo dado
gue los meses analizados también corresponden a periodos con altas precipitaciones y altas
nubosidades. Por su parte, el mes de julio arrojo correlacion negativa, lo cual es
posiblemente un resultado més veraz entorno a la relacion de las dos variables, ya que, al

aumentar valores de AOD, la vigorosidad de la vegetacion puede verse afectada (Tabla 28).



Tabla 28. Coeficientes de correlacion entre NDVI y AOD, mensual.

Mes n Pearson p-valor
Enero 720 0,02 0,5602
Febrero 618 0,00 0,949
Marzo 495 -0,07 0,0981
Abril 307 0,1 0,0951
Mayo 395 0,03 0,53
Junio 415 0,00 0,9784
Julio 411 -0,11 0,0246
Agosto 544 0,07 0,1151
Septiembre 540 0,02 0,5818
Octubre 586 0,11 0,0063
Noviembre 464 0,02 0,6712
Diciembre 642 -0,07 0,0891

EVI: a diferencia de los resultados anteriores, los valores de las correlaciones de Pearson
para esta variable son débiles para los meses de enero, abril y diciembre, positivas en los
tres casos e indicando que la vigorosidad de la vegetacion podria verse beneficiada al
aumento de los aerosoles presentes en la atmosfera; sin embargo, no es posible afirmar la

existencia de asociacion entre las variables (Tabla 29).

Tabla 29. Coeficientes de correlacion entre EVI'y AOD, mensual.

Mes n Pearson p-valor
Enero 720 0,11 0,0027
Febrero 618 0,02 0,7034
Marzo 495 0,00 0,9512
Abril 307 0,11 0,0566
Mayo 395 0,03 0,50
Junio 415 0,05 0,2691
Julio 411 -0,07 0,1358
Agosto 544 0,06 0,161
Septiembre 540 0,06 0,185
Octubre 586 0,08 0,0434
Noviembre 464 0,07 0,1622

Diciembre 642 0,1 0,0147



Las precisiones de recuperacion de AOD por medio de MODIS haciendo uso del algoritmo

MAIAC se ven afectadas por el clima lluvioso y masas nubosas que se distribuyen a lo largo de la

linea ecuatorial. Mientras que, en Oceania, este del América del norte y Europa, las recuperaciones

de AOD poseen un R superior a 0,8 (Qin et al., 2021)

5.2.4. Correlacion por grupos

NDVI: continuando con la segregacion de los datos, se distribuyen ahora por grupos. Los
coeficientes siguen demostrando que no hay dependencia entre las dos variables. Aunque
se tiende a mostrar valores negativos, caracteristicos de correlaciones negativas en 1os
grupos ubicados geograficamente donde hay extensiones importantes de vegetacion; como
es el caso del G8 (Usaquen) que toma datos de los cerros orientales de la ciudad. Pero el
valor sigue siendo bastante bajo como para corroborar algun tipo de asociacion importante
entre las variables (Tabla 30).

Tabla 30. Coeficientes de correlacion entre NDVI y AOD, por grupos.

Mes n Pearson p-valor
Gl 766 -0,06 0,1099
G2 773 0,06 0,0835
G3 874 0,07 0,0304
G4 681 -0,06 0,1117
G5 785 0,09 0,01

G6 702 0,11 0,0044
G7 787 0,02 0,6092
G8 769 -0,06 0,1022

EVI: los valores de las correlaciones de Pearson, para esta variable se obtienen con

magnitudes negativas en los mismos grupos que la tabla anterior (G1, G4 y G8) indicando



relacion entre EVI'y AOD con correlaciones bastantes débiles, posiblemente asociado a las

importantes areas verdes que poseen estos grupos (Tabla 31).

Tabla 31. Coeficientes de correlacion entre EVIy AOD, por grupos.

Mes n Pearson p-valor
Gl 766 -0,08 0,0201
G2 773 0,05 0,1691
G3 874 0,07 0,0398
G4 681 -0,02 0,624

G5 785 0,10 0,01

G6 702 0,09 0,0201
G7 787 0,04 0,2964
G8 769 -0,01 0,8044

5.2.5. Correlacién por presencia de vegetacion

e NDVI: los datos se agruparon segun la proporcién de vegetacion que abarca el tamafio del
pixel que se utiliz6 como insumo al momento de hacer la seleccién de los puntos de
muestreo:

o Alta: area ocupada por la vegetacion mayor al 67%
o Media: area ocupada por la vegetacion entre el 33% y 66%
o Baja: area ocupada por la vegetacion menor al 33%

De acuerdo con esta clasificacion, se obtiene para la categoria alta un total de 17 puntos de
muestreo, media con 24 puntos y baja con 31 puntos. Asi la agrupacion, los valores de correlacion
indican nula correlacion entre las variables (Tabla 32). Es importante mencionar que diversos
estudios han demostrado que existe correlacion entre el deterioro en la salud de los individuos
vegetales y una ciudad con altas concentraciones de material particulado (Kwon et al., 2002; Ostro

et al., 1999; Ramirez Sanchez, 2020).



Tabla 32. Coeficientes de correlacion entre NDVI y AOD, por presencia de vegetacion.

Vegetacion n Pearson p-valor
Alta 1443 0,00 0,9077
Media 2097 0,06 0,0057
Baja 2597 0,01 0,5308

Las areas que poseen grandes cantidades de vegetacion principalmente arbdrea, son aquellas
que se encuentran debilmente pobladas, por lo tanto, las actividades de tipo antropogénicas emiten
bajas cantidades de material particulado y los individuos vegetales se encargan de interceptar los
fragmentos finos en su follaje. Alli es posible encontrar una correlacion de magnitud negativa entre
el AOD y NDVI; sin embargo, la composicion y caracteristicas de los bosques urbanos influye en
el manejo de los elementos presentes en la atmosfera(Chawala et al., 2023; Diener & Mudu, 2021).

e EVI: partiendo de la misma segregacion de datos, los valores de Pearson, para este caso
indican una leve correlacion entre los datos ubicados en las zonas con &reas considerables
de vegetacién y los datos de profundidad Optica del aerosol; sin embargo, los valores son
demasiados bajos para declarar una dependencia (Tabla 33).

Tabla 33. Coeficientes de correlacion entre EVI'y AOD, por presencia de vegetacion.

Vegetacion n Pearson p-valor
Alta 1443 0,14 <0,0001
Media 2097 0,08 0,0002
Baja 2597 0,01 0,5273

El tipo de cobertura vegetal es influyente en el momento de determinar la cantidad de
material particulado que alli se deposita; por ejemplo, se ha determinado que los bosques de
coniferas son capaces de retener mayor cantidad de MP que bosques de hoja ancha; asi mismo, los
humedales y cuerpos de agua también son capaces de cumplir con esta funcion ecosistémica (Han

et al., 2020)



5.3. Analisis de tendencia

Para el analisis de tendencia se organizo la variable AOD como dependiente y los indices de
vegetacion como regresoras, esto con la finalidad de observar el comportamiento del material

particulado presente en la atmosfera en funcion de los puntos ubicados en toda la ciudad de Bogota.

Los datos de AOD en funcion del NDVI, seguin se puede observar la distribucion de los datos
que mide la cantidad de material particulado en la atmosfera, se mantiene en un rango casi
constante independiente del valor de NDVI. Es importante mencionar que los grupos de muestreo
estan distribuidos por la ciudad, permitiendo inferir que la cantidad de AOD medido por el satélite

se comporta de manera constante por el &rea urbana de la ciudad de Bogota (Figura 20).
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Figura 20. Modelo de tendencia AOD en funcién del NDVI.

Si bien, una gran cantidad de datos se agrupan en los valores mas cercanos a cero en el eje
donde se ubican las variables de indice de vegetacion, este valor supera por muy poco el umbral
de 0.36, lo que quiere decir que en la ciudad de Bogota el valor superior alcanzado en casi todos

los puntos de muestreo es de 0.36, lo que sugiere una calidad del aire moderada pero constante a



lo largo del area de estudio (Figura 21). La tendencia entre EVI 'y AOD, la cual se comporta igual

que la figura anterior.
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Figura 21. Modelo de tendencia AOD en funcion del EVI.

Las particulas presentes en la atmosfera y que constituyen los aerosoles no solamente se
distribuyen a lo largo de un sitio determinado; si no que también poseen una distribucién vertical
(columna atmosférica) distanciandose considerablemente de la fuente emisora. Adicionalmente la
concentracion y distribucion de este material particulado es afectado por factores climaticos
estacionales, incendios forestales y hasta la forma del terreno, impactando en las propiedades
Opticas de los aerosoles (Z. Hu et al., 2019; Kumar et al., 2014; Pan et al., 2022). El descuidar la
distribucion vertical de los aerosoles puede ocasionar un error del 30% en los datos recuperados,
dado que es posible hallar elementos que constituyen particulas marinas y desérticas entre los 1000

y 6000 metros de altura de esta columna (Rogozovsky et al., 2021).

El producto obtenido de AOD (MCD19A2) es un réaster de alta precision, pero con datos
faltantes o pixeles vacios sin informacion, dificultando obtener la cantidad de datos suficientes

para un correcto analisis. Existen diversos métodos que han sido usados en estudios anteriores para



completar los espacios vacios (regresiones de tipo lineal o el de fusion hibrida) y asi entrenar un
modelo bastante eficaz capaz disminuir el sesgo entre valores de AOD con datos conocidos de

NDVI (Liang et al., 2022).

En el afio 2017, se determind que el producto MYDO04_3k, el cual también proviene del
sensor MODIS vy se encarga de recolectar datos de AOD sobreestima los valores en un 77%
aproximadamente para la ciudad de Bogotd, ya que el autor observa retencion de pixeles brillantes
atribuibles a la presencia de una densa bruma o nubes (Valbuena, 2017). Aunque el producto
utilizado en el presente estudio utiliza el algoritmo de implementacién multidngulo de correccion
atmosférica con la finalidad de corregir esta sobreestimacion, es importante mencionar la falta de
pixeles (sin informacion) o datos muy por debajo del valor minimo aceptable (USGS, 2022). Es
indispensable tener en cuenta la cantidad de pixeles afectados por nubosidades, debido a que una
alta cobertura de nubes causa una sobreestimacion significativa en la recuperacion de AOD con el

algoritmo MAIAC (Rogozovsky et al., 2021)

5.4. Anélisis de homogeneidad

Finalmente, para determinar la homogeneidad de los datos o la variabilidad de estos, se
utilizo el coeficiente de variacidn, cuyos resultados se presentan en la Tabla 34 e indican que la
desviacidon estandar de los datos es mayor que la media para la variable AOD en los tres casos. Sin
embargo, para el caso donde la presencia de vegetacion es superior al 33% (alta y media) la
variabilidad es media para NDVI y EVI, sugiriendo que existen diferencias en la vigorosidad y

densidad de la vegetacion, que es en conclusion lo que mide estos indices.

Tabla 34. Coeficiente de variacion para las variables organizadas por presencia de vegetacion.

CNT VEG Variable CVv




Alta NDVI 25,17

Alta EVI 31,18
Alta AOD 44,08
Baja NDVI 41,46
Baja EVI 44,96
Baja AOD 49,50
Media NDVI 30,52
Media EVI 36,28
Media AOD 42,79

El material particulado que se encuentra suspendido en la atmosfera terrestre tiende a
depositarse en la vegetacion, la mayor cantidad de particulas encontradas a nivel microscépico en
distintos individuos vegetales sugieren que hacen parte de lo que se denomina como particulas
finas y medias (2,5 y 10 u), haciendo referencia a minerales, metales pesados y elementos
biogénicos (esporas y polen) asociandose a las caracteristicas morfoldgicas de las hojas, como area

foliar, cantidad de esporas, el poseer o no tricomas (Chen et al., 2022; Sun et al., 2018).

En la literatura es posible identificar la importancia de la vegetacion en la funcion
ecosistémica de la calidad del aire en las grandes ciudades, demostrando a nivel estadistico la
importancia de los bosques urbanos y con ellos su estructura, composicion y heterogeneidad; sin
embargo, lo relevante de los estudios que llegan a esta conclusion son los insumos utilizados, ya
que las mediciones del MP se hacen a nivel de la vegetacion; lo que sugiere que la columna
atmosférica medida por los sensores que recuperan el AOD alcanza altitudes bastante importantes
lo que hace que las particulas mas finas sigan suspendidas y no se dé su descenso hacia los bosques

urbanos.

La contaminacion ambiental es un desafio que cobra importancia en Bogota, debido a la
alteracion que genera en la salud de los habitantes de la ciudad y aquellos que por diversos motivos
deben ingresar a la urbe. Desde los 6rganos de control se han venido tomando medidas para evitar

el deterioro de la calidad del aire; sin embargo, pocos o nulos son los estudios encaminados a



buscar estrategias alternas, tal como se aprecia en el plan decenal de descontaminacion el cual no

Se encuentra vigente.



6. Conclusiones

Las variables NDVI, EVI y AOD exhiben una distribucion de datos que se ajusta a una
distribucion normal o gaussiana, lo cual implica que la mayoria de las observaciones se concentran
alrededor de la media y la dispersion de los datos se distribuye simétricamente alrededor de la
media. Esta distribucion normal es respaldada por la aplicabilidad de la prueba de normalidad y la
inspeccion visual de los histogramas. Ademas, es importante tener en cuenta que las variables estan
sujetas a la influencia de diversos fendmenos naturales. Por ejemplo, cambios en las condiciones
climaticas, como un aumento en las precipitaciones o una mayor presencia de nubosidad, pueden
afectar la respuesta espectral de la vegetacion y, por lo tanto, modificar los valores de los indices
de vegetacion. Asimismo, la cantidad de brillo solar puede influir en las actividades metabolicas

de la vegetacion, lo cual también se refleja en los datos.

Adicionalmente, las actividades humanas tienen un impacto significativo en estas variables.
Los cambios en la cobertura del suelo, causados por la deforestacion, urbanizacion u otras
intervenciones humanas, pueden alterar los valores de NDVI al modificar la cantidad y la
composicion de la vegetacion presente. Ademas, la implementacion de normativas ambientales
que regulan la emision de contaminantes puede tener un efecto directo en la concentracion de
material particulado en la atmosfera o fendmenos naturales tales como incendios forestales o

arrastre de material particulado a lo largo del globo, afecta los valores de AOD.

Dada la casi nula correlacion entre las variables de AOD vy los indices de vegetacion en la
mayoria de los resultados se acepta la hipétesis nula. Esto puede estar influenciado por diversos
factores como lo son la falta de informacion o pixeles sin valor hallados para AOD,
sobreestimaciones de AOD provenientes del sensor, una columna atmosférica de material

particulado alimentada por aerosoles provenientes de otras ciudades 0 quizas poca vegetacion



capaz de interceptar la contaminacidn atmosférica. Sin embargo, fue posible apreciar en algunos
resultados de Pearson que se puede aceptar la hipotesis alterna, para lo cual se recomienda utilizar

sensores con escala de mayor detalle tanto para datos de AOD como de indices de vegetacion.
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