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RESUMEN

Los bosques secos, en la actualidad, son ecosistemas que se encuentran en peligro
de desaparecer debido a diversos factores, uno de esos factores es el avance de la
agricultura, que presiona sus fronteras cada vez mds. Un claro ejemplo del peligro en
que se encuentran dichos ecosistemas es el Santuario Histérico Bosque de Pémac
(SHBP), que, a pesar de contar con una categoria de Area Natural Protegida (ANP) de

caricter intangible, se encuentra siendo gravemente afectado. (aclarar objetivo)

La zona especifica que se analiz6 es el SHBP y su Zona de Amortiguamiento,
porque asi se podrd visualizar mejor el problema. Esto debido a que, dicha érea, cuenta
con un tratamiento especial y aun asi se encuentra ocupada en gran porcentaje por
areas agricolas. Se utilizé la metodologia CORINE Land Cover para clasificar el area
y se procesaron imdgenes satelitales de la constelacion LANDSAT. La clasificacion
se realizé mediante clasificacion supervisada (método de Maxima Probabilidad) vy,
posteriormente, se afind los resultados mediante diferentes técnicas de teledeteccion

aplicados a la misma imagen analizadas inicialmente.

A partir de los mapas del afio 2001, 2010 y 2019 se crearon dos proyecciones al afio
2037, utilizando el médulo Land Change Modeler (LCM) del software IDRISI Selva,
para pronosticar la deforestacion, tanto en la Zona de Amortiguamiento del Santuario
Histérico Bosque de Pémac como dentro de dicha Area Natural Protegida. A su vez se
cred una proyeccion para visualizar la situacion actual en la que se encontraria el
Santuario Histérico Bosque de Pémac, en caso de que no se hubiera detenido y

solucionado el tema de la invasién que sucedié dentro del ANP.

La proyeccion al afio 2019 nos mostré una realidad alterna a la actual, en la que se
hubiera perdido un 33.7% del total de la clase Bosque y Areas Semi Naturales con que
se contaba en el afio 2001, a comparacién de la recuperacion total con la que se cuenta

hoy en dia. Para el afio 2037 se presenta apenas una pequefia pérdida de Bosque y
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Areas Semi Naturales dentro del ANP, caso contrario resulta para la Zona de
Amortiguamiento del SHBP, donde la pérdida de Bosques y Areas Semi Naturales ha
avanzado sin detenerse en los tltimos afios, estimando que para el aiio 2037 se tendria
una pérdida estimada del 66% de dicha clase, con respecto al afio 2001, en el caso més

radical, o un 57.7% en el caso mas conservador.

Palabras clave: Deforestacion, Bosques Secos, Santuario Histérico Bosque de

Pémac, Areas Naturales Protegidas, Zona de Amortiguamiento
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ABSTRACT

Dry forests, at present, are ecosystems that are in danger due to various factors, one
of these factors is the advance of agriculture, which pushes their borders more and
more. A clear example of the danger in which these ecosystems are found is the Pémac
Forest Historic Sanctuary (SHBP), which, despite having an intangible category of
Protected Natural Area (ANP), is being seriously affected.

The specific area that was analyzed is the SHBP and its buffer zone, because that
way the problem can be better visualized. This is due to the fact that said buffer zone
has a special treatment and even so it is occupied in a large percentage by agricultural
areas. The CORINE Land Cover methodology was used to classify the area and the
satellite images of the LANDSAT constellation were processed. The classification was
carried out by supervised classification (maximum probability method) and, later, the
results were refined using different remote sensing techniques applied to the same

image analyzed before.

From the maps of the year 2001, 2010 and 2019, two projections were created for
the year 2037, using the Land Change Modeler (LCM) module of the IDRISI Selva
software, to forecast deforestation, both in the buffer zone of the Historic Forest
Sanctuary of Pomac and within said Protected Natural Area. In turn, a projection was
created to visualize the current situation in which the Pomac Forest Historic Sanctuary
would find itself, in case the issue of the invasion that took place within the ANP had

not been stopped and resolved.

The projection to the year 2019 showed us an alternate reality to the current one, in
which 33.7% of the total of the Forest and Semi-Natural Areas class had been lost in

2001, compared to the total recovery with which is counted today. For the year 2037
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there is only a small loss of Forest and Semi-Natural Areas within the ANP, otherwise
it is for the buffer zone of the SHBP, where the loss of Forests and Semi-Natural Areas
has advanced without stopping in recent years, estimating that for the year 2037 there
should be an estimated loss of 66% of this class, with respect to the year 2001, in the

most radical case, or 57.7% in the most conservative case.

Keywords: Deforestation, Dry Forests, Biodiversity, Pémac Forest Historic

Sanctuary, Natural Protected Areas, Buffer Zone.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Segin la Organizacién de las Naciones para la Agricultura y la Alimentacién
(FAO), en el periodo 1990-2020, se han perdido 178 millones de hectdreas de bosques
a nivel mundial y se posee 4060 millones de ha. aun; la tasa de deforestacion fue de
7.8 millones de ha. por afio en el periodo entre los afios 1990 a 2000, de 5,2 millones
de ha. en el periodo 2000-2010 y de 4,7 millones de ha. en el periodo 2010-2020; si
bien se muestra una disminucion en la tasa de deforestacion, contindan siendo cifras
alarmantes (FAO, 2020). Asi, de FAO (2020), se conoce también que solo el 10% de
los bosques a nivel mundial se encuentran protegidos para la conservacién de la

biodiversidad.

En el Pert, de acuerdo con el Ministerio del Ambiente (MINAM), el avance de la
deforestacion fue de 1 518 714 ha. entre los afios 2001 y 2014, con una tasa de 118
081 ha./afio, en las cuales se tuvo un pico de 177 571 ha./ano en el afo 2014 y un
minimo de 83 995 ha./afio entre el aiio 2000 y 2001 (MINAM, 2016b). De la cantidad
total de deforestacion sucedida en el Pert, entre los afios 2001 y 2014, se tiene que 49

814 ha sucedieron dentro de Areas Naturales Protegidas (MINAM, 2016b).

De los bosques deforestados, un tipo que cuenta con pérdidas més considerables,
en cuanto a porcentajes, son los boques secos. Dichos bosques han sido deforestados
un 48.5% de su totalidad a nivel mundial y ,en nuestro pais, en un 95% a nivel de su
potencial (Portillo-Quintero & Sanchez-Azofeifa, 2010); la falta de estudios de este
tipo de bosques se debe a que no cuenta con la densidad que cuentan los bosques
tropicales (Janzen, 1988). Debido a esto se disimula la constante disminucién de
dichos bosques, se torna facil la eliminacién de las especies que lo componen y a la

vez se hace mas dificultoso el andlisis de la pérdida de los ejemplares.



Para el afio 2015 se conservan 3 674 364 ha. de bosques secos costeros, cantidad
que representa un 5.1% del total de los bosques nacionales, de todo tipo (MINAM,
2016a). El bosque seco se redujo en un 17% del total con que se contaba en el afio
1949 hasta el afio 1999, perdiéndose 1.7% entre los afios 1949 y 1962 y de 15.3%, se
tuvo entre 1962 y 1999 (MINAM, 2016a).

En el Perd, los boques secos se encuentran, principalmente, en las regiones de
Tumbes, Piura, Lambayeque (MINAM, 2016a). La pérdida de dichos bosques afecta
de a las comunidades de las regiones antes mencionadas de forma negativa, ya que
dichas comunidades tienen una economia dependiente en gran parte de los recursos
forestales de bosques secos, lo que significa que la deforestacion de estos bosques
secos conlleva a pérdidas ecoldgicas y socioecondmicas de dichas comunidades

(Cuentas Romero, 2015).

Dado que una parte de la deforestacion bosques secos ocurrida en el pais, sucedid
dentro de las ANP, una medida para intentar conservar la cantidad de bosques secos
en el Perud fue la creacion del Santuario Histérico Bosque de Pémac (SHBP), el cual
contiene el bosque seco mds grande del pais; pero, aun asi, el bosque dentro del ANP
continda siendo amenazado por diferentes factores. Un hecho, manifestado por el
Servicio Nacional de Areas Naturales Protegidas (SERNANP), que demuestra el
peligro en esta drea es que, en el afio 2001, un grupo de invasores se introdujeron a la
mencionada ANP y talaron alrededor del 29% de la vegetacion que ahi se encontraba,
con dnimos de establecerse, a pesar que los Santuarios Historicos son ANP de caracter
intangible; dichas personas fueron expulsadas en el afio 2009 (SERNANP, 2017). El
Santuario Histérico Bosque de Pémac contaba con un grado de perturbacion de 56.3%
para el afio 2017 y es el ANP mas afectado del SINANPE, esto se relaciona a diversos
factores como la tala ilegal, la quema de bosques para agricultura, los cuales suelen
salirse de control y quemar mds de lo esperado por quienes lo originan (Rosales

Benites de Franco & Valer Villlegas, 2018).



En este contexto, los modelos estocdsticos se han presentado como una opcién para
la prediccion de escenarios de deforestacion. Esta técnica ha demostrado efectividad
para escenarios similares, teniendo como ejemplo estudios a nivel mundial en temas
idénticos o similares al analizado en la presenta investigacidn; asi mismo se tiene el
estudio de Kamusoko et al. (2011) ,donde se predijo el cambio de la cobertura forestal
en la provincia de Luangprabang - Laos; también se tiene el andlisis a futuro del
cambio de uso de suelo, en la provincia de Santiago de Morona - Ecuador, que fue
realizado por Cabrera (2012); o la prediccion de escenarios en la cuenca del rio

Vilcabamba - Perd, realizado por Ibdfiez & Damman (2013)

1.1 Formulacion del Problema

1.1.1 Problema General

i)  (Cudl es la dindmica de la deforestacion en el Santuario Histérico Bosque de
Pémac y su Zona de Amortiguamiento, segin el método de modelos estocdsticos y

teledeteccion?

1.1.2 Problemas Especificos

i) (Cudl es la influencia de la dindmica de los Territorios Agricolas y Urbanizados
sobre la cobertura de Bosques Secos segin la metodologia de modelos estocasticos

y técnicas de teledeteccion?



i) (Como influye la gestion del SHBP sobre la cobertura de Bosques Secos, segin

la metodologia de modelos estocdsticos y técnica de teledeteccion?

iii) ;Cuadl es la diferencia entre el comportamiento del avance de los Territorios
Agricolas y Urbanizados en la zona de amortiguamiento del Santuario Historico

Bosque de Pémac y dentro de los limites de dicha ANP?

1.2 Justificacion de la Investigacion

La constante deforestacion que vienen presentando los bosques secos en la costa
del Peru ha hecho necesaria una pronta intervencion para controlar los dafios que
presentan. Los ataques que presentan los bosques secos, debido a los diversos factores
mencionados,, han hecho que sea necesario el andlisis de estos ecosistemas, con el

objetivo de evitar la creciente deforestacion.

El Plan Maestro del Santuario Histérico Bosque de Pomac del afio 2017 a 2021,
presenta una vision al afio 2037 de conservacion del buen estado del ecosistema
Bosque Seco Ecuatorial. Esta visién necesita de una metodologia que le permita
conocer si los planes que se vienen realizando son los necesarios para alcanzar las
metas propuestas de conservacion de estos bosques, a la vez que le permita conocer
los lugares en donde se presenten problemas que los amenacen y, posiblemente,
empeoren su situacion de peligro a futuro, para que asi se les pueda dar atencién

inmediata. Una metodologia, que cumple con las necesidades antes mencionadas, son



las proyecciones a futuro, las cuales, al requerir el andlisis del cambio de la cobertura
de suelo, permite conocer el pasado, presente y futuro, lo cual brinda informacién muy

importante para el manejo del ANP.

Existen diversos procedimientos para generar escenarios futuros, sin embargo,
algunos de ellos requieren de un manejo informético mds extenso. El Centro de
Monitoreo de la Conservacion Mundial del Programa de las Naciones Unidas para el
Medio Ambiente (UNEP-WCMC) presenta diversas alternativas recomendables para
la creacién de escenarios futuros sobre el tema de la deforestacion, en el contexto de
la planificaciéon del programa REDD+; entre las recomendaciones se encuentra el
software IDRISI Selva, mds precisamente, el médulo Land Change Modeler (LCM)
(Epple et al., 2012), el cual permite obtener los resultados sin necesidad de procesos
altamente complejos, esto proporciona una mayor celeridad y, por lo tanto, una mayor

capacidad de respuesta.

En resumidas cuentas, la presente investigacion brinda una metodologia sin grandes
requerimientos informdticos para lograr predecir los avances de la deforestacién de
bosques secos, mostrando asi los lugares que evidencian mayor necesidad de atencion y
asi se puedan tomar medidas previsorias. Ante este control de la deforestacion de
bosques secos se evitarian perdidas que perjudiquen a las poblaciones cuya economia
depende del aprovechamiento sustentable de las poblaciones de algarrobo (especie de

arbol que, en su mayoria, compone el bosque seco del SHBP).



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

e Estimar la dindmica de la deforestacion en el Santuario Histérico Bosque de Pémac
y su Zona de Amortiguamiento mediante modelos estocasticos y técnicas de

teledeteccion.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Determinar la influencia de la dindmica de los Territorios Agricolas y Urbanizados
sobre la cobertura de Bosques Secos mediante modelos estocdsticos y técnicas de

teledeteccion.

e Evaluar la influencia de la gestion del SHBP sobre la cobertura de Bosques Secos

mediante modelos estocdsticos y técnicas de teledeteccion.

e Establecer la diferencia entre el comportamiento del avance de los Territorios
Agricolas y Urbanizados en la zona de amortiguamiento del Santuario Historico

Bosque de Pémac y la parte interior de dicha ANP.



CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes del Problema

2.1.1 A Nivel Mundial.

Segun Portillo-Quintero y Sédnchez-Azofeifa (2010) se detecté el estado de
conservacion de los bosques secos, en la distribucion potencial de bosque secos
neotropicales para las Américas, mediante la clasificacién supervisada de imdgenes
MODIS, debido a su resoluciéon de 500 m, que garantiza una gran cobertura, y
apoyédndose con el uso del Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI).
Se obtuvo un mapa que muestra la extension actual y la distribucién de bosques secos
en las américas con un acuerdo espacial, medido a partir del coeficiente de Tau, de un
76% entre el mapa obtenido y la informacién de validacion usada para todas las clases
de cobertura de suelo (bosque/no bosque). A partir de los mapas realizados se llegé a
la conclusion de que en América del Norte se tenfan 519 597 km2 de bosque seco
tropical, en América del Centro 203 884 km2 y en América del Sur 268 885 km?2
(Portillo-Quintero & Sanchez-Azofeifa, 2010).

En Kamusoko et al. (2011) se predijo el cambio de la cubierta forestal en la
provincia de Luangprabang, Laos, utilizando cadenas de Markov y Células Autoématas.
Kamusoko et al. (2011) necesitaron de informaciéon de la cubierta forestal del afio
1993, 2000, 2007 y factores de cambio como distancia a carreteras principales,
distancia a rios, distancia al centro de la ciudad y distancia a zonas deforestadas debido

a que estos factores determinaron ser independientes entre si, siendo este un requisito



fundamental. Kamusoko et al. (2011) crearon escenarios optimistas y pesimistas,
acerca del cambio en la cobertura de suelo de la zona, obteniendo asi que las dreas no
forestadas aumentan en ambos escenarios, en menor medida para el caso optimista. La
validacion se realiz6 creando un escenario para el aiio 2007, a partir de la informacién
de cobertura forestal del afno 1993 y 2000, para asi comparar dicho escenario con la
realidad mediante indice kappa, obteniendo que el modelo utilizado realiza una
simulacidn relativamente buena, siendo mejor esta simulacidn para las categorias que

ocupan mayor espacio en la escena analizada (Kamusoko et al., 2011).

De Rodriguez Eraso (2011), donde se analiz6 el cambio de la cobertura de suelos
en dos regiones de Colombia: Andes y Guyana. Rodriguez Eraso (2011) predijo
escenarios futuros, para esto uso factores de cambio demogréficos, fisiograficos, uso
de suelo, socioecondmicos. Se utilizaron dos metodologias de modelamiento:
Perceptron Multi-Capa (MLP), del médulo Land Change Modeler, y Modelos Lineales
Generalizados (GLM), determindndose luego que el modelo MLP tuvo mejores
resultados que el GLM. Con esto, Rodriguez Eraso (2011), logré determinar que hay
diferencias entre los patrones de cambio de las diferentes regiones, un ejemplo es la
deforestacion, donde la tasa de deforestacion anual es mas alta en las tierras altas
(Andes) que en las bajas (Guyana). Como resultado del modelamiento se logra obtener
que, para los dos escenarios proyectados (2020 y 2050), se observa una marcada
deforestacion de bosques y un fuerte incremento en la vegetacion secundaria, lo que
se relaciona con la agricultura y la alimentacion del ganado vacuno de la zona, esto se

nota de manera mads clara en las tierras altas (Andes) (Rodriguez Eraso, 2011).

En Cabrera Barona (2012) se analiz6 el cambio de uso de suelo en la provincia de
Morona-Santiago, ubicada en Ecuador, para el afio 2026, mediante el uso de cadenas
de Markov y Células Autdmatas, con el objetivo de crear escenarios tendenciales y
escenarios alternativos que, posteriormente, podrian ser usados para el establecimiento
de planes de ordenamiento territorial. Se logré determinar que el bosque decrecié en
la zona de interés (Morona-Santiago), de 535 300 ha. en 1990 a 509 000 ha. en 2008.
A partir de las cadenas de Markov y las Células Automatas se estimé que, para el 2028,

se tendria 501 600 ha de bosque, mientras que las dreas deforestadas pasaban a ser



usadas para dreas agropecuarias, lo que se representa en las cifras, ya que, en el afio
1990, se tenia 10 520 ha de areas agropecuarias, luego 35 020 ha en el 2008 y , luego
se estimaron 44 220 ha al aflo 2026 (Cabrera Barona, 2012).

De Vaca Genuit (2012) se logré visualizar la realidad de los bosques secos en los
estados de Chiapas, Tabasco, Campeche, Quintana Roo, Yucatdn y parte de Oaxacay
Veracruz, pertenecientes a México, en el periodo entre los afios 1990 hasta el afio 2006.
En dicho documento se determina que la deforestacién disminuy6 su tasa anual, para
342 municipalidades estudiadas, de 0.85% a 0.67%, en los periodos de 1990 a 2000 y
de 2000 a 2006, respectivamente; sin embargo, se observd también que la tasa de
deforestacion, en otras dreas, era de magnitudes mayores. Otro aspecto importante que
Vaca Genuit (2012) determiné es la relacion entre la deforestacion y los factores
fisicos, como la pendiente, donde se analizé como las pendientes suaves presentaban
mayores posibilidades de ser deforestada y las pendientes mayores podrian permanecer
en su estadio natural por mds tiempo. Asi, lograron asociar la deforestacion a eventos
climéticos, como la temperatura, precipitacion e insolacion; debido a la relacién de
estos elementos con la altitud, por lo que dicho factor también se asocié a la

deforestacion (Vaca Genuit, 2012).

En Mishra et al. (2014) se realizé, mediante el software IDRISI, especificamente el
moédulo Land Change Modeler (LCM), el andlisis de cambio en la cobertura de suelo
en la ciudad Muzaffarpur, en Bihar (India), y sus alrededores, entre los afios 1988 y
2010, para realizar la proyeccion de la cobertura a los afios 2025 y 2035. Las clases en
el mapa son Suelo de agricultura, Exfoliantes de vegetacion, Tierra de barbecho,
Residuos de tierra, Area con construccién, Cuerpos de agua y Lecho de rio (Mishra
et al., 2014). Se observé que, para los afios 2025 y 2035, hubo un crecimiento de las
clases Area con construccién y Suelos de agricultura mientras que el resto de las clases

presenta una fluctuacién en sus tendencias (Mishra et al., 2014).
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2.1.2 A Nivel Nacional.

Ibafiez y Damman (2013) generaron escenarios predictivos para la cuenca del rio
Vilcabamba, ubicado en Apurimac, utilizando Cadenas de Markov y Células
Autématas y teniendo como insumo los mapas de la cuenca mencionada en los afios
1986, 1994, 2002 y 2009. A partir de dichos mapas, Ibdfez y Damman (2013)
determinaron que, en la cuenca alta, las dreas de nevado, tienden a convertirse a 4reas
de suelos desnudos, mientras que, en las zonas agricolas, se dieron paso a praderas y
bosques; en la cuenca baja se obtuvo que las zonas agricolas pasaban a ser praderas y
las praderas posteriormente eran sucedidas por bosques y matorrales. Basdndose en
fechas, Ibafiez y Damman (2013), lograron identificar que, entre 1986 y 2002, habia
una reduccion de praderas y bosques, mientras que, de 2002 a 2009, sucedia todo lo
contrario. Basdndose en la Matriz de Transicion de Uso de Suelo (MTUS), se logré
determinar 3 escenarios prospectivos para la cuenca objetivo, siendo mds probables a
suceder, segin la poblacidn, los escenarios en el cual haya un desequilibrio entre las

mineras y la poblacion (Ibafiez & Damman, 2013).

En Rojas Baez (2017) se crearon 3 simulaciones para el afio 2030 de la Amazonia
peruana. Esto se logré basandose en la clasificacion de las imdgenes satelitales que
cubrian el drea de estudio, entre los afios 2000 y 2015, con el objetivo de determinar
la deforestacion estimada de bosques himedos, para el afio 2030; dichas proyecciones
se realizaron utilizando el software IDRISI Selva, especificamente, utilizando el
modulo Land Change Modeler (LCM). Rojas Baez (2017) utiliz6, como factores que
inducen o retienen al cambio, la distancia a no bosque, la distancia a centros poblados,
la distancia a carreteras, la distancia a rios, el modelo de elevacion digital, la pendiente
de la Amazonia, la capacidad de uso mayor, las ANP, el mapa de cobertura vegetal, el

mapa ecoldgico, el mapa de comunidades nativas y el mapa de suelos.

Del procedimiento explicado en el parrafo anterior, lograron determinar que la

tendencia es la pérdida de bosque hiimedo de colina baja lomada; sin embargo, en
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lineas generales, se determind una disminucién de 0.23% de la tasa de deforestacion
anual entre los afios 2000 y 2015, para el primer escenario, ya que se tuvo 16 334.6
km? de deforestacion, comparada con los 18 096.1 km? , que se tuvo entre 2000 y
2015; un aumento de 0.01% de la tasa de deforestacion anual entre los aios 2000 y
2015 para el segundo escenario, ya que se tuvo 18 180.9 km? de deforestacion,
comparada con los 18 096.1 km? que se tuvo entre 2000 y 2015 y un aumento de 0.34%
de la tasa de deforestacion anual, entre los afios 2000 y 20135, en el tercer escenario, ya
que se tuvo 20 819.6 km? de deforestacién, comparada con los 18 096.1 km? que se

tuvo entre 2000 y 2015 (Rojas Baez, 2017).

Rodriguez Calampa (2018) determind, por medio de la clasificacién supervisada de
imagenes Landsat-5 y Sentinel-2, especificamente usando el algoritmo de Méxima
Probabilidad, el avance de la deforestacion analizando el cambio de cobertura y uso
de suelo, en la zona ubicada en el distrito El Sauce, ubicado en la regiéon San Martin,
utilizando técnicas SIG y teledeteccion. Analiz6 esta drea compuesta por 3
formaciones vegetales: bosque seco-Tropical (bs-T), bosque himedo Pre montano
Tropical (transicional a bh-T) (bh-PT/bh-T) y bosque muy himedo Pre montano
Tropical (bmh-PT). Rodriguez Calampa determiné que, en la zona de estudio, hubo
una tasa de deforestacion de 25.66%, utilizando la ecuacion utilizada por la FAO
(1996). Los mapas obtenidos en esta tesis arrojaron una confiabilidad temética,
representada con indice kappa, de 0.9 lo cual refleja una concordancia casi perfecta.

(Rodriguez Calampa, 2018)

Se realiz6 la proyeccién al afio 2029, mediante el an4lisis del Indice de Vegetacién
de Diferencia Normalizada, desde el afio 1999 al 2018, de la ciudad de Iquitos y
alrededores, que fueron obtenidos de la plataforma Google Earth Engine(Palacios
Vega et al., 2019). Mediante este procedimiento se logré determinar el avance de la
clase “Construido”, de 318 ha., sumado a las 1 673.46 ha., que ya habia aumentado
desde el afio 1999 al 2018; mientras que se tuvo una disminucion de 375 ha. en la clase
“Vegetacion No Intervenida”, esto sumado a las 1 797.57 ha., que ya se habian perdido
desde el afio 1999 al 2018 (Palacios Vega et al., 2019). Palacios Vega et al. (2019)

también determinaron que las imédgenes ya procesadas de la plataforma Google Earth
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Engine son insumos que permite determinar la proyeccion a futuro con indices de

validacion aceptables.

2.1.3 A Nivel Local.

De acuerdo con Diaz Salinas (2013) se determiné la deforestacion en el Santuario
Historico Bosque de Pomac a partir del uso de técnicas de teledeteccion. Mediante
clasificacion supervisada de imagenes TM/Landsat, Diaz Salinas (2013) identific6 3
clases: Bosque, No Bosque e Hidrografia (rios) y, una vez obtenidas las clases para los
afios 2000, 2003 y 2008, se obtuvo las areas de cada una de ellas para los diferentes
afios, donde la clase Bosque disminuia de 4 339.14 ha. en el 2000 a 3 417.36 ha. en el
afio 2006, para luego finalizar en 3380.5 ha. Se determiné que el drea de la clase No
bosque pasé de 1493.03 ha. en el 2000 a 2 412.66 ha. en el 2006 y, finalmente, 2
450.13 ha. en 2008; la extension de la clase de Hidrografia (rios) no vari6 de 57.84 ha.
para todos los afios (Diaz Salinas, 2013).La investigacion fue validada con puntos de
control en campo, donde se determiné que habia una exactitud de un 85%, habiendo
confusién entre la clase Bosque y No bosque, especificamente en las partes donde
habia Bosque ralo, debido a que habia mucho suelo desnudo y poca vegetacion, lo que
causaba errores al momento de determinar la clase para las clases Bosque Ralo (Diaz

Salinas, 2013).

Se logré determinar la deforestacion que viene sucediendo en el Santuario Histérico
Bosque de Pémac, el Area de Conservacién Regional Huacrupe-La Calera y el Area
de Conservacion Privada Chaparri, ubicados en Lambayeque, de forma cualitativa y
cuantitativa (Cuentas Romero, 2015). Es decir, Cuentas Romero (2015) explica el
fenémeno de la deforestacién, no solo desde el aspecto numérico -expresado en
hectareas- sino también las causas que la vienen provocando, por lo que se presenta a
su vez alternativas para poder disminuir o detener la deforestacion. Cuentas Romero

(2015) realizo el aspecto cuantitativo a partir de técnicas de teledeteccion, a la par del
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uso de sistemas de informacidn geogréfica, y el aspecto socioeconémico se determind
a partir de encuestas, de informacién captada por medios de comunicacién e
informacién del ultimo censo realizado. Cuentas Romero (2015) también detect6 los
bosques mediante el uso del Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDVI)

aplicados a imédgenes Landsat 5 y Landsat 8 desde el afio 1985 al afio 2015.

Se propuso una metodologia, por medio de herramientas SIG, para lograr el correcto
uso de los bosques secos, teniendo como drea de estudio el caserio El Choloque,
ubicado en Motupe, Lambayeque(O ‘Brien Mazzini, 2015). También se determind, en
O’Brien Mazzini (2015) que los potenciales del bosque seco en este caserio son la
obtencion de miel, debido a la presencia de panales de abejas; asi como también la
adquisicion de lefia, mediante la tala de ramas de los arboles, por lo cual, para
optimizar el aprovechamiento de este bosque seco, se procedi6 a ubicar los lugares en
que esas actividades puedan realizarse. Mediante dicho SIG, O Brien Mazzini (2015)
logré crear escenarios, lo cual demostré que esta herramienta es Optima para tomar

decisiones con respecto al manejo forestal en bosques secos.

En Tafur Rojas (2017) se estudi6 el cambio de cobertura del suelo, dentro del
Santuario Historico Bosque de Pomac, en el periodo de abril del afio 2008 a abril del
afio 2015. Para realizar el propésito del documento se recurrié al uso del Indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada, el cual determino la ubicacién de las especies
vegetales en la imagen satelital y la discriminacién de otros elementos sobre la
superficie terrestre del area de interés, para asi determinar una clasificacion de
cobertura de suelos. Ya realizado el mapa de cobertura de suelos se determind un
aumento en el Bosque Seco Semi Denso, de 1 432.44 ha. a 2 519.82 ha., y un aumento
del Bosque Seco Ralo, de 1 805.49 ha. a2 127.78 ha.; mientras que se tuvo una pérdida
en el Bosque Seco Denso de 1 497.24 ha. a 1 127.61 ha. y una pérdida de 1 135.44 ha.
a 91.89 ha. de Bosque de Cobertura Minima (Tafur Rojas, 2017). Tafur Rojas (2017)
también realiz6 una jerarquia de las especies vegetativas que componen el Santuario

Histérico Bosque de Pémac mediante su Indice de Valor de Importancia.
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2.2 Bases Teoricas

2.2.1 Ladinamica de los territorios Agricolas y Urbanizados.

Al hablar sobre la dindmica de los Territorios Agricolas y Urbanizados nos
referimos al cambio que sucede en dichos tipos de cobertura de suelo en distintos
periodos de tiempo; ante esto tendremos que definir primeramente lo que es la

Cobertura de Suelo y como se puede realizar su clasificacion.

2.2.1.1  Cobertura de Suelo y Clasificacion. El termino cobertura de suelo
se usa para describir el material fisico que se encuentra sobre la superficie terrestre
(OpenStreetMap Wiki, 2016). Para clasificar la cobertura del suelo puede darse
mediante dos sistemas: A Priori y A Posteriori (OpenStreetMap Wiki, 2016).

Se obtuvo de OpenStreetMap Wiki (2016), que el sistema de clasificacion A Priori
se refiere a aquella forma de clasificar el terreno de manera previa a la toma de datos
en campo, ajustando los datos obtenidos a la clasificacion dada previamente. Para
realizar utilizar este sistema se debe acordar todas las combinaciones posibles de

criterios, al iniciar dicha clasificacién (OpenStreetMap Wiki, 2016).

Por otro lado, OpenStreetMap Wiki (2016) afirma que el sistema de clasificacién
A Posteriori se da de manera de manera posterior a la toma de datos en campo,
necesitando un orden por similitud de muestras de campo. No se requiere de nociones
prestablecidas para realizar este procedimiento, lo que le da un cardcter més flexible;
sin embargo, debido a la necesidad de realizar primero un trabajo de campo en el area
de interés, dificulta una replicacion de la metodologia en otras zonas, lo cual limita su

aplicacion a lugares o regiones ecoldgicas similares (OpenStreetMap Wiki, 2016).
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La presente investigacion utilizé el sistema A Priori; pero, aun asi, es necesario
reconocer cada tipo de cobertura de suelo para lograr diferenciar a los Territorios
Agricolas y Urbanizados del resto. Para cuenta con diferentes metodologias para
realizar la clasificacion, de las cuales se usé CORINE Land Cover, debido a que este
método de clasificacion se encuentra utilizado ya por la Comunidad Andina (MINAM,
2014), ademds también se encuentra adaptada por Colombia (Martinez & Murcia,

2010).

2.2.1.2 Metodologia CORINE Land Cover. Segin CEC (1994, citado en
Bossard et al., 2000), el nombre CORINE proviene de Coordination of Information on
the Environment, que en espaifiol significa Coordinacién de Informacién sobre el
Medio Ambiente. CEC (1994, citado en Bossard et al., 2000), menciona que esta
metodologia se determiné con el objetivo de que el conocimiento existente presente
una vision general y para que los datos acerca del cambio en determinadas
caracteristicas de la biosfera sea lo mds completa y actualizada posible, lo que
permitiria realizar una gestién adecuada a los responsables de la toma de decisiones.
CORINE Land Cover pertenece al programa CORINE, el cual fue pensado para
proveer de detalle de la cobertura terrestre, que posea consistencia en cuanto a la
localizacién geogréfica, en diferentes estados miembros de la Comunidad Europea

(CEC, 1994, citado en Bossard et al., 2000).

La metodologia CORINE Land Cover se realiz6 en una escala de 1:100 000 e,
inicialmente, sus diferentes clases se encontraba separadas en 3 niveles (Bossard et al.,
2000), siendo aumentada la precision hasta al sexto nivel en la adaptacion realizada

para Colombia (Martinez & Murcia, 2010).

i) Territorios Artificializados. Esta clase abarca las dreas de las ciudades y las
poblaciones, junto a las zonas aledanas que van siendo asimiladas gradualmente por
procesos de urbanizacién y cambios de uso de suelo a fines industriales, comerciales,
de servicios y recreativos. Cuenta con 4 clases de segundo nivel (Martinez & Murcia,

2010).
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e Zonas Urbanizadas. Estas zonas incluyen los terrenos ocupados por
infraestructura urbana, a su vez también incluye las 4reas verdes y redes de
comunicacion asociado a dichas infraestructuras. Esta clase se encuentra compuesta

por 2 de tercer nivel y ninguna de cuarto nivel (Martinez & Murcia, 2010).

e Tejido Urbano Continuo. De acuerdo con Martinez y Murcia (2010), los
espacios que conforman esta clase estdn ocupados, en un 80% o mds, por

infraestructuras urbanas.

e Tejido Urbano Discontinuo. En esta clase las edificaciones se encuentran
dispersas y las infraestructuras cubren menos del 80% de toda la superficie ,
mientras que el espacio restante presenta otras clases en tamafios menores que el

drea minima cartografiable (Martinez & Murcia, 2010).

e Zonas Industriales o Comerciales y Redes de Comunicacion. Estas zonas
incluyen solo terrenos ocupados por infraestructura de uso comercial, industrial, de
servicios y comunicaciones; asi, se incluyen en esta clase las instalaciones y redes
de comunicacion que permiten el desarrollo de los procesos que se realizan en cada

actividad (Martinez & Murcia, 2010). Cuenta con 5 clases de tercer nivel que son:

v Zonas Industriales o Comerciales.

v Red Vial, ferroviaria y terrenos asociados.

v Zonas Portuarias.

v Obras Hidrdulicas (Martinez & Murcia, 2010).

e Zonas de Extraccion Mineras y Escombreras. Estas zonas incluyen terrenos

donde se extraen o acumulan materiales referentes a actividades mineras,
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construccién, produccion industrial y vertimientos de residuos de otros origenes.

Presenta 2 clases de tercer nivel, que son (Martinez & Murcia, 2010):

v Zonas de Extraccion Minera.

v Zonas de Disposicion de Residuos (Martinez & Murcia, 2010).

e Zonas Verdes Artificializadas, No Agricola. Estas zonas incluyen las zonas
verdes que se encuentran dentro de las dreas urbanas en las que se realizan
actividades comerciales, recreacionales, de conservacion, entre otras; donde los
usos de suelo no requieren de una estructura fisica apreciable. Posee 2 clases de

tercer nivel, que son (Martinez & Murcia, 2010):

v Zonas Verdes Urbanas.

v Instalaciones Recreativas (Martinez & Murcia, 2010).

ii) Territorios Agricolas. Esta clase agrupa los terrones dedicados a la produccion
de alimentos, fibras y otras materias primas usadas en industrias, ya sea que se
encuentren ocupados por cultivos, con pastos, en rotacion o barbecho. Presenta 3

clases de segundo nivel (Martinez & Murcia, 2010):

e  Cultivos Transitorios. Esta clase comprende a las dreas ocupadas por cultivos
que tienen un ciclo vegetativo menor a un afio. Su caracteristica principal es que,
luego de la cosecha, se requiere que se vuelva a sembrar para que la produccioén
continde. Posee 5 clases de tercer nivel (Martinez & Murcia, 2010):

v Otros Cultivos Transitorios.

v Cereales.

v Oleaginosas y Leguminosas.
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v Hortalizas.

v Tubérculos (Martinez & Murcia, 2010).

o  Cultivos Permanentes. De acuerdo con Martinez & Murcia (2010) esta clase
agrupa los terrenos cubiertos con cultivos, poseen un ciclo vegetativo mayor a un
aflo y produce varias cosechas sin necesidad de replantar. Estd compuesta por 5

clases de tercer nivel:

v Cultivos Permanentes Herbdceos.

v Cultivos Permanentes Arbustivos.

v Cultivos Permanentes Arboreos.

v Cultivos Agroforestales.

v Cultivos Confinados (Martinez y Murcia, 2010).

e Pastos. Segin Martinez y Murcia (2010) esta clase agrupa los territorios
ocupados por vegetacion herbacea densa de composicion floristica; estas dreas son
dedicadas al pastoreo por un tiempo de dos a mds afios. La componen las siguientes

clases de tercer nivel:

v Pastos Limpios
v Pastos Arbolados
v Pastos enmalezados (Martinez y Murcia ,2010)

e Areas Agricolas Heterogéneas. Esta clase contiene a los territorios que poseen

cobertura agricolas y naturales, determinadas en un patrén complicado que dificulta
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en demasia la separacion en coberturas individuales (Martinez & Murcia, 2010). La

componen 4 clases de tercer nivel, las cuales son:

v Mosaico de Cultivos

v Mosaico de Pastos y Cultivos

v Mosaico de Cultivos, Pastos y Especies Naturales

v Mosaico de Cultivos con Especies Naturales (Martinez y Murcia, 2010)

iii) Bosquesy Areas Semi Naturales. De (Martinez & Murcia, 2010) se conoce
que esta clase agrupa a diferentes coberturas vegetales de tipo boscoso, arbustivo y
herbiceo. Martinez & Murcia (2010) dicen que esta clase también agrupan otras
coberturas que resultan de un fuerte manejo antrdpico, como son: las plantaciones
forestales y la vegetacion secundaria o en transicion. Presenta 3 clases de segundo

nivel:

e  Bosques. En Martinez & Murcia (2010) se dice que clase esta constituida por
dreas naturales o semi naturales, en su mayoria por especies arbdreas nativas o
exoticas. También mencionan que, al referirse a especies arboreas, se habla de
plantas lefiosas permanentes con un solo tronco principal con una copa mds 0 menos

definida (Martinez & Murcia, 2010). Presenta 3 clases de tercer nivel:

v Bosque Denso. Martinez & Murcia (2010) menciona que, para que un
territorio pertenezca a esta clase entonces los drboles, deben presentar un estrato
de copas (también llamado dosel) que cubra la superficie, por lo menos, en un
70%. En Martinez & Murcia (2010) dicen también que a esta clase la componen

el Bosque Denso Alto y el Bosque Denso Bajo.
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v Bosque Abierto. De acuerdo con Martinez & Murcia (2010), para que
una clase sea considerada como bosque abierto debe contar con un dosel que
cubra menos del 70% de la superficie en la que se encuentra. Esta clase esta

compuesta por las clases Bosque Abierto Alto y Bosque Abierto Bajo.

e Areas con Vegetacion Herbdcea y/o Arbustiva. En Martinez & Murcia (2010)
se menciona que en esta clase se consideran las superficies cubiertas por vegetacion
natural y producto de la sucesion natural, de crecimiento arbustivo o herbaceo, que
se desarrollan en diferentes sustratos y pisos altitudinales, con poca o sin

intervencion del hombre. La componen 3 clases de tercer nivel, que son:

v Herbazal.
v Arbustal.
v Vegetacion Secundaria o en Transicion (Martinez & Murcia 2010)

o Areas Abiertas, sin o con poca vegetacion. Comprende superficies cubiertas
por poca o nula vegetacion, estd conformada en su mayoria por suelos desnudos y
quemados, por coberturas arenosas y rocosas, las cuales, a veces, presentan
cobertura de hielo y nieve (Martinez & Murcia, 2010). Esta clase presenta 5 de

tercer nivel:

v Zonas Arenosas Naturales.

v Afloramientos Rocosos.

v Tierras Desnudas y Degradadas.

v Zonas Quemadas (Martinez y Murcia, 2010).

v Zonas Glaciares y Nivales (Martinez & Murcia (2010).
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iv) Areas Hiimedas. De acuerdo con Martinez & Murcia (2010), esta clase hace
referencia a las dreas inundables, pantanos y terrenos anegadizos, en donde el agua

subterrdnea emerge al nivel del suelo de forma permanente o temporal.

e Areas Humedas Continentales. Martinez & Murcia (2010) mencionan que esta
clase hace referencia a las dreas inundables, pantanos y terrenos anegadizos y suelen

estar cubiertos por vegetacion acudtica. Posee las siguientes clases de tercer nivel:

v Zonas Pantanosas

v Turberas

v Vegetacion Acudtica Sobre Cuerpos de Agua(Martinez & Murcia,
2010)

e Areas Hiumedas Costeras. Esta clase engloba, segin (Martinez & Murcia,
2010), a los pantanos litorales y a dreas inundables que dependen de la marea. Esta

clase posee tres clases de tercer nivel y ninguna de cuarto nivel.

v Pantanos Costeros
v Salitral
v Sedimentos Expuestos en Bajamar (Martinez & Murcia, 2010).

v) Superficies de Agua. De acuerdo con (Martinez & Murcia, 2010) esta clase
agrupa a los cuerpos de agua permanentes, estacionales o intermitentes que se ubican
dentro del continente o adyacente a la costa continental, se incluyen también los fondos

asociados a los mares con profundidad inferior a los 12m.
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e  Aguas Continentales. También en (Martinez & Murcia, 2010) se dice que esta
clase agrupa a los cuerpos de agua permanentes, estacionales o intermitentes que se

ubican dentro del continente. Esta clase posee las siguientes clases de tercer nivel:

v Rios.

v Lagunas, Lagos y Ciénagas Naturales.

v Canales.

v Cuerpos de Agua Artificiales (Martinez y Murcia, 2010).

Una vez que se conoce los conceptos para poder discriminar cualquier tipo de
cobertura de suelo que pueda encontrarse en el drea de estudio es necesario contar con
herramientas que permitan identificar el territorio de manera rapida y precisa. Ante esta

necesidad se cuenta con las técnicas de teledeteccion.

2.2.1.3 Teledeteccion aplicada al reconocimiento de cobertura de
suelos. Para entender el como ayuda la teledeteccion al reconocimiento de cobertura
de suelos es necesario conocer su definicién y cudl es la forma de identificar la
superficie terrestre. Puede contar con muchas definiciones, sin embargo, una de las

que mds acogida presenta es la siguiente (Sobrino et al., 2000, p. 19):

“El vocablo teledeteccion deriva del francés ‘teledeteccion’, traducida en 1967
al termino anglosajon ‘remote sensing’ o percepcion remota. Definir el concepto de
teledeteccion no es sencillo ya que no existe una definicién tnica, universalmente
aceptada. En su mds amplio sentido se entiende por teledetecciéon o percepcion
remota ‘la adquisicién de informacion sobre un objeto a distancia, esto es, sin que
exista contacto material entre el objeto o sistema observado y el observador’. Esta
definicién incluye el caso mds simple de teledeteccion que seria cuando nos

acercamos a la ventana o cuando leemos un libro- el ojo humano puede considerarse
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un sensor que obtiene informacion del entorno- pero también abarca otras técnicas

de exploraciéon” (p. 19).

2.2.1.4 Espectro Electromagnético. Todo lo que observamos es producto
de la interaccion de la energia con el medio que la rodea; por esto para clasificar el
medio se requiere conocer el Espectro Electromagnético. De acuerdo con Sobrino et
al. (2000) el espectro electromagnético es la agrupacién de diferentes rangos de
energia electromagnética, denominados bandas, dichas bandas se encuentran

agrupadas segun sus caracteristicas similares.
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Figura 1. Espectro Electromagnético. Khan Academy (2020).

Para conocer como el espectro electromagnético es el objetivo de las técnicas de
teledeteccion se debe tener en claro ciertos conceptos, uno de estos conceptos es el de
radiancia (L). La radiancia se define como el flujo radiante (®) , que es la cantidad
total de energia radiada durante un periodo de tiempo, que procede de una superficie
elemental (dS) por unidad de dngulo sélido (€) y por unidad de superficie colocada

normalmente a la direccion de la propagacion de la energia (6) (Sobrino et al., 2000)
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Figura 2. Interpretacién geométrica de la Radiancia. Sobrino et al. (2000).

2.2.1.5 Fundamentos Fisicos. Es necesario reconocer la interaccién de la
energia con los diferentes elementos de la naturaleza para poder clasificarlos
posteriormente. La energia electromagnética, de acuerdo con Sobrino et al. (2000), al
impactar sobre una superficie, se verd afectada de diferente manera, pudiendo ser
reflejada, absorbida o transmitida, por lo que, para calcular la cantidad del flujo
radiante que llega a la superficie tendremos que sumar la energia que fue transmitida,

la que fue absorbida y la que fue reflejada de la siguiente manera:
P, =D, + D, + P,
Donde: @;= Flujo incidente
®,= Energia Reflejada
®,=Energia Absorbida

®,=Energia Transmitida



25

Sin embargo, esta ecuacion suele representarse en unidades relativas, por lo que se
divide las unidades entre la energia incidente, de la siguiente manera (Sobrino et al.,

2000):

T W S
K ‘pi_p ot

Donde: p = Reflectancia
®, =Absortancia
(O =Transmitancia

Segtin Sobrino et al. (2000), de las unidades antes expresadas, la mds utilizada es la
Reflectividad. La reflexion se puede dar de distintas maneras, estas se dan debido a las
caracteristicas de la superficie en la que incide. Estas distintas maneras de reflectancia

son:

e  Especular. La energia se refleja con el mismo angulo de incidencia y hacia una

sola direccion.

e  Pseudo-especular. La energia se refleja con el mismo dngulo de incidencia;

pero, a diferencia de la manera especular, la energia se dirige a varias direcciones.

e Difusa. Laenergia se refleja con diferente dngulo de incidencia y hacia muchas

direcciones.

e  Perfectamente difusa. La energia se refleja hacia varias direcciones con el

mismo angulo (Sobrino et al., 2000).

Otros aspectos importantes que menciona Sobrino et al. (2000), para entender la
teledeteccion, son los procesos de interaccion de la radiacion electromagnética con la

materia, dichos procesos son: la Absorcion y la Dispersion. Con la atmosfera,
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particularmente, sucede que la radiacion electromagnética interactiia con las moléculas

que la componen (Sobrino et al., 2000).

2.2.1.6 Sensores. De acuerdo con Sobrino et al. (2000), para lograr detectar
la informacién de manera remota, se desarrollaron dispositivos denominados sensores,

los cuales son susceptibles a captar las sefiales electromagnéticas.

i) Cualidades de los sensores. En Sobrino et al. (2000) se menciona que, al igual
que el caso de las fotografias aéreas, se debe tener el concepto de escala, en el caso de

radares y radiémetros hablaremos del concepto de Resolucion, las cuales son:

e  Resolucion Espacial. Si bien se suele identificar al drea en el terreno, en
Sobrino et al. (2000) se aclara que esta resolucién se refiere al area que abarca la
minima unidad de la imagen, también dendminada pixel; sin embargo, en realidad,
se refiere al drea que de se determina por el campo de vision instantaneo del sensor
(IFOV), y esta se define como la seccion angular, medida en radianes, observada
en un momento dado. Depende de la apertura del dispositivo optico del sensor

(Sobrino et al., 2000)

e Resolucion Espectral . En Sobrino et al. (2000) se refieren a esta resolucion
como la aptitud de un sensor para separar la informacién de diferentes longitudes
de onda, esta capacidad depende del dispositivo de filtro optico, que segrega la
radiacion incidente en bandas espectrales, mas o menos amplias. La resolucién
espectral indica el nimero de bandas en las que registra determinado sensor

(Sobrino et al., 2000).

e Resolucion Radiométrica . Esta caracteristica se refiere a la sensibilidad de
cada sensor para diferenciar sefales electromagnéticas de energia dentro de una
banda espectral, cuando mayor sea el nimero de niveles mejor serd la resolucién

radiométrica y mayor precision tendra la informacion (Sobrino et al., 2000).



27

e  Resolucion Temporal . La resolucién temporal se refiere al tiempo que se toma
el sensor en pasar 2 veces por el mismo lugar, esta se encuentra relacionada con la

altura a la que se encuentra ubicado el sensor (Sobrino et al., 2000).

2.2.1.6.1 Satélites de Observacion. Sobrino et al. (2000) define a los
satélites como objetos artificiales colocados en el espacio para dar vueltas a la tierra
con una 6rbita en especifico. Estos pueden dividirse por diferentes criterios como su

aplicacién y segin su Orbita.

i) El programa Landsat. Sobrino et al. (2000) mencionan que este programa se
inici6 en los afios 70, con un programa denominado ERTS (Earht Resources
Technology Satelite). De acuerdo con Sobrino et al. (2000), el primer satélite de la
serie, el ERTS-1, fue lanzado el 23 de julio de 1972; dicho satélite fue renombrado
posteriormente como Landsat-1. En Sobrino et al. (2000) se menciona también que los
satélites Landsat 1 y 2 tenian incorporado un sensor MSS (Multispectral Scanning
System), que permite un barrido multiespectral con detectores sensibles a 4 bandas

espectrales: dos en la region visible y dos en el infrarrojo cercano.

En el satélite Landsat-3 se realiz6 unas mejoras al sensor MSS, la cual consistia en
una banda térmica, que solo funciond por 4 meses, y un sistema de video de 40 m de
resolucion espacial, que funcionaba con longitudes de onda entre 0.51 a 0.75 pm, con
64 niveles de intensidad para la banda 7 y 127 para las bandas 4,5 y 6 (Sobrino et al.,
2000).

En el afio 1982 fue lanzado el satélite Landsat-4, iniciando la segunda generacion
del programa Landsat, segiin menciona Sobrino et al. (2000); Sobrino et al. (2000)
también menciona que este satélite tuvo una vida util desde diciembre de 1982 a

febrero de 1983, siendo reemplazado en 1984 por el satélite Landsat-5.

En 1993 se lanz6 el satélite Landsat-6, después de que el proyecto haya tenido un
fracaso en el sector privado y retorne al sector ptiblico por la presion de la comunidad

cientifica; sin embargo, se perdid, debido a un fallo de la comunicacién entre el satélite
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y la plataforma, lo que conllevo a que no alcanzara la 6rbita deseada (Sobrino et al.,
2000). Sobrino et al. (2000) menciona que este fracaso puso en peligro el programa

Landsat.

De acuerdo con Sobrino et al. (2000), el 15 de abril de 1999, se lanzé con éxito el
satélite Landsat-7, que posee una versién mejorada del sensor TM, el ETM (Enhaced
Thematic Mapper), el cual incorpora una banda pancromdtica (0.5 a 0.9 um), que
cuenta con una resolucién espacial de 15 m. El satélite Landsat-7 es el satélite de mejor
calibracion, por lo que sus mediciones son extremadamente precisas, ademads, el
satélite Landsat-7 ha sido denominado como “el instrumento de observacion mds

estable y mejor caracterizado jamas colocado en drbita”. (Sobrino et al., 2000)

El 11 de febrero del 2013 fue lanzado el satélite Landsat-8, el ultimo satélite del
programa puesto en Orbita. Este satélite cuenta con 2 sensores: el Operation Land
Imager (OLI) y el sensor de infrarrojos térmicos (TIRS). El sensor OLI presenta una
resolucion espacial de 30 m (bandas en el espectro visible, infrarrojo cercano,
infrarrojo medio) ,mientras que el sensor TIRS presenta una resolucion espacial de 100
m (bandas en el infrarrojo térmico) y presenta 15 m de resolucion en la banda

pancromatica (Sobrino et al., 2000).

El satélite Landsat-8 cuenta también con 2 bandas extras, una que va desde los 0.43
alos 0.45 um, que es la banda aerosol/costal y cirrus, que va desde los 1.36 a 1.38 pum.
El satélite Landsat-8 fue realizado como una colaboracion entre la NASA y la USGS,
la NASA se encarg6 del desarrollo del satélite mientras que la USGS se encarga del
mantenimiento, calibracion, procesamiento de datos y el archivo de informacion en

EROS a partir del 30 de mayo del 2013 (Sobrino et al., 2000).

Actualmente se encuentra en desarrollo el satélite Landsat-9, con la colaboracion,
ya habitual, entre la NASA y la USGS. Su lanzamiento esta planificado para diciembre
del 2020 y, para apresurar su lanzamiento, su disefio continuara con el de su

predecesor, el Landsat-8. (NASA, 2020b)
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SATELITE LANZAMIENTO ALTITUD(KM) PERIODICIDAD SENSOR BANDA: RESOLUCION
(FIN SERVICIO) (dias) INTERVALO ESPACIAL
ESPECTRAL (metros)
(micrometros)
LANDSAT-1 | 23-7-72(6-1-78) 917 18 RBV (1)0.48-0.57 80
(2)0.58-0.68 80
(3)0.70-0.83 80
MSS (4)0.5-0.6 79
(5)0.6-0.7 79
(6)0.7-0.8 79
(7)0.8-1.1 79
LANDSAT-2 |22-1-75(25-2-82) 917 18 Idéntica a configuracién LANDSAT-1
LANDSAT-3 | 5-3-78(31-3-83) 917 18 RBV (1)0.505-0.75 40
MSS (4)0.5-06 79
(5)0.6-0.7 79
(6)0.7-0.8 79
(7)0.8-1.1 79
(8)10.4-12.6 240
LANDSAT-4 16-7-82(2-83) 705 16 MSS (4)0.5-0.6 82
(5)0.6-0.7 82
(6)0.7-0.8 82
(7)0.8-1.1 82
™ (1)0.45-0.72 30
(2)0.52-0.60 30
(3)0.63-0.69 30
(4)0.76-0.9 30
(5)1.55-1.75 30
(6)10.4-12.5 120
(7)2.08-2.35 30
LANDSAT-5 1-3-84(2012) 705 16 Idéntica a configuracién LANDSAT-4
LANDSAT-6 |5-10-93(5-10-93) 705 16 Fallos en el sistema de comunicacién. No llegé a
funcionar
LANDSAT-7 15-4-99 705 16 ™ (1)0.45-0.52 30
(2)0.52-0.6 30
(3)0.63-0.69 30
(4)0.76-0.9 30
(5)1.55-1.7 30
(6)10.4-12.5 120
(7)2.08-2.35 30
PAN 0.5-0.9 15
LANDSAT-8 11-2-2013 705 16 OLI (1)0.435-0.451 30
(2)0.452-0.512 30
(3)0.533-0.59 30
(4)0.636-0.673 30
(5)0.851-0.879 30
(6)1.566-1.651 30
(7)2.107-2.294 30
PAN 0.503-0.676 15
(9)1.363-1.384 30
TIRS (1)10.6-11.19 100
(2)11.5-12.51 100

Fuente. Datos tomados de Sobrino et al. (2000).
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Figura 3. Satélite Landsat-8. (Wikipedia, 2020).

ii) Mision ASTER. De acuerdo con la NASA (2020a), el Radiémetro Avanzado
de Emision y Reflexion Térmica (ASTER), es un instrumento de imagen a bordo de
TERRA, satélite insignia del EOS. Esta misién se desarrollé por la NASA, en
colaboracién con la METI, y fue lanzado en diciembre de 1999. ASTER captura
datos de alta resolucion espacial en 14 bandas, estas van desde las longitudes de onda
el espectro visible hasta las infrarrojas térmicas, también presentan capacidad de

visualizacion estéreo para la creacion de modelos de elevacion digital (NASA,

2020a).

NASA (2020a) también menciona que el satélite ASTER se basa en 3 subsistemas
de instrumentos separados, cada uno de estos subsistemas opera en una region
espectral diferente, cada uno cuenta con un telescopio diferente y fue construido por
una compafiia japonesa diferente. Estos subsistemas son: la region visible y el
infrarrojo cercano (VNIR), la regién infrarroja de onda corta (SWIR) y la region del

infrarrojo térmico (TIR) (NASA, 2020a).
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Caracteristica VNIR SWIR TIR
Rango Banda 1: 0.52 - 0.60 um Banda 4: 1.600 - Banda 10: 8.125 -
espectral Apuntando al Nadir 1.700 pm 8.475 pm
Banda 2: 0.63 - 0.69 um Banda 5:2.145 - Banda 11:8.475 -
Apuntando al Nadir 2.185 um 8.825 um
Banda 3: 0.76 - 0.86 um Banda 6: 2.185 - Banda 12: 8.925 -
Apuntando al Nadir 2.225 um 9.275 pm
Banda 3: 0,76 - 0,86 um Banda 7: 2.235 - Banda 13: 10.25 -
Apuntando hacia atras 2.285 um 10.95 pm
Banda 8: 2.295 - Banda 14: 10.95 -
2.365 um 11.65 um
Banda 9: 2.360 -
2.430 um
Resolucién
espacial 15m 30m 90 m

Fuente. Datos tomados de Sobrino et al. (2000) con base en datos de NASA (1990).

Figura 4. Nave espacial Terra, portador del instrumento ASTER. NASA (2020).
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iii) Satélite PeruSat-1. La Agencia Espacial del Peri-CONIDA, en colaboracién
con el gobierno de la Republica Francesa, lanzaron, el 15 de setiembre del 2016, el
satélite PeruSat-1. Este satélite cuenta con 4 bandas espectrales, 3 en el espectro
visible y 1 en el infrarrojo cercano, ademds cuenta con una banda pancromaética;
posee una resolucién espacial de 70 cm en la banda pancromatica, debido a esto posee
la denominacién de submétrico, y posee resolucion espacial de 2.8 m para las demas
bandas. El PeruSat-1 se encuentra ubicado a 694 km de altura en una Orbita

heliosincrénica (CONIDA, 2018).

Figura 5. Satélite PeruSat-1. CONIDA (2018).

Cuadro 3. Cualidades del Satélite PeruSat-1.

. RESOLUCION
LONGITUD RESOLUCION .

BANDA DE ONDA(pm) | ESPACIAL(m) RADI(%E)T RICA
PANCROMATICA 0.45-0.75 0.7 12
AZUL 0.45-0-52 2.8 12
VERDE 0.53-0.6 2.8 12
ROJA 0.62-0.69 2.8 12

INFRARROJO

CERCANO 0.76-0.89 2.8 12

Fuente. Elaboracion propia con datos tomados de CONIDA (2018).
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2.2.1.7 Correccion Atmosférica en el espectro solar. Como se
menciona en Aguilar Arias (2015), ya que los sensores capturan la informacién en
Niveles Digitales (ND), y la escala de estos depende del sensor, e incluso hay
diferencia en el mismo sensor cuando la informacidn se toma en diferente momento,
no se puede comparar firmas espectrales con la informacién en ND. Para solucionar
este problema es que se convierte los datos del ND a una escala espectral
normalizada, a esta conversion se le llama Correccion Atmosférica (Aguilar Arias

etal., 2015)

De acuerdo con Chuvieco (1995), para realizar la correccion atmosférica, primero
debe convertirse la informacion de ND a radiancia (ecuacion 1), luego se convierte
estos valores a niveles de reflectancia a Tope de Atmosfera-TOA (ecuacién 2)
(Kruse, 2004, citado en Aguilar et all.,2014). Para hacer estas correcciones se debe

recurrir a las siguientes ecuaciones:
Lsenk = Qo + @y xNDy... (ecuacion 1)
Donde: Lsenk =Radiancia espectral de la banda k.
aok , a1 x =Coeficientes de calibracién de la banda k.

NDk = Valor de Nivel Digital en la banda k.

_ KsmxLgeng .
Pr = Foprcosd " (ecuacion 2)
Donde: pr = Reflectividad en la banda k

K = 1+0.0167(sen(2m(dia-93.5) /365)?) = Factor de

correccion de la distancia Tierra-Sol

6 = Angulo cenital
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2.2.1.8 Correcciones Geomeétricas. Chuvieco (1995) también afirma que
estos procesos se limitan a modificar la informacién espacial de los pixeles que
componen la imagen satelital. Chuvieco (1995) sostiene que, debido a la
caracteristica digital de las imdgenes, estas correcciones se dan por funciones

numéricas, las cuales serian:
E, = F,(c,1)...(ecuacion 3)
E, = F,(c,1)... (ecuacién 4)

Donde: “x” e “y” son las coordenadas de la imagen corregida que se

encuentran en funcién a las coordenadas de “c” y “1” (c, 1) de la imagen sin corregir.

i)  Localizacion de puntos de control. Chuvieco (1995) menciona que para el
establecimiento de los puntos de control se deben tener 3 criterios a tener en cuenta:
la cantidad, la localizacién y la distribucién de estos. Segtiin Chuvieco (1995) estos
criterios responden también al tamafio y complejidad de la imagen, matematicamente
solo se requieren 3 puntos de control para la georreferenciacion, la cual también
dependerd de las deformaciones que se presenten; aunque, siempre conviene realizar

mucho més de 3 puntos de control para garantizar un mayor ajuste.

Se recomienda entre 14 y 20 puntos de control para corregir una imagen MSS ,
mientras que para corregir una imagen TM se necesitan de 100 a 120 puntos y para
una zona pequefla solo se necesitan entre 10 a 12 puntos (Davison, 1984, citado en
Chuvieco, 1995). Estos puntos deben encontrarse en lugares claramente
identificables en la imagen y en el mapa, de preferencia en lugares realizados por el
hombre para que no se encuentren sujetos a cambios por el dinamismo temporal

(Chuvieco, 1995)

ii) Cdlculo de las funciones de transformacion. Las correcciones se realizan
estableciendo una funcidn matematica. Para realizar dicha funcion se recurre a las

siguientes ecuaciones:

X; = agta,c; + a,l;...(ecuacion 5)
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Y; = by+byc; + byl;...(ecuacion 6)

Estas ecuaciones representan una regresion lineal simple, donde ao, ai, a2, bo, b1 y
b2 son los coeficientes de regresion, ¢ y I son las variables independientes y Xj e Y;
son las variables dependientes. Las variables independientes son las coordenadas de
la imagen, mientras que las dependientes son las variables corregidas; los
coeficientes se calculan a partir de los puntos de control determinados, 1o mas usual
es usando el método de minimos cuadrados (Snedecor & Cochran, 1980; Jensen

1986; citado en Chuvieco, 1995).

iii) Transferencia de los ND originales a la posicion corregida. Debido a que la
informacién ya no se sitda en el mismo pixel ahora podria situarse entre otros pixeles;
por otra parte, el pixel ahora podria haberse agrandado. Por esto es que la
transferencia de la informacion se puede realizar por 3 métodos: vecino mds proximo,

interpolacién bilineal o convolucién cubica (Chuvieco, 1995).

o Vecino mds proximo (nearest neighbour). Este método se denomina asi
debido a que coloca la informacién de cada celdilla en el pixel mds cercano de la
imagen original. Es el método que requiere de menor transformacion en los ND
originales y su mayor problema yace en la distorsion en las figuras de forma lineal
(carreteras, caminos, etc.), ya que las torna quebradas al ser corregidas (Chuvieco,

1995)

e [Interpolacion bilineal (bilinear interpolation). Promedia el ND de los pixeles
mas cercanos al original; el promedio luego es ponderado, de acuerdo con la
distancia del pixel original corregido, lo que quiere decir que los pixeles mas
cercanos en la imagen inicial cuentan con mayor influencia. El principal problema
de este método es que suele difuminar los contrastes de la imagen original

(Chuvieco, 1995)
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o  Convolucion cubica (cubic convolution). Este método considera los 16
pixeles mds cercanos al pixel original, es el que posee un efecto visual mds
correcto; pero, su grado de complejidad demanda un mayor volumen de célculo

(Chuvieco, 1995).

2.2.1.9 Indices de vegetacion. Una manera de poder discriminar el suelo
de la vegetacion en las imdgenes satelitales es mediante los indices de vegetacidn,
debido a que, mediante operaciones matematicas simples, las cuales se explicardn
mds adelante, permiten relacionar el comportamiento de los distintos tipos de
cobertura de suelo en la superficie terrestre y brindarles un valor, con el cudl se puede
identificar de manera més precisa; estos indices ayudan a reducir el efecto del relieve,
lo que se debe al peculiar comportamiento radiométrico de las cubiertas mencionadas
(Chuvieco, 1995). La firma espectral de la vegetacion sana muestra una diferencia
entre las bandas visibles, especialmente en la banda roja (0,6 a 0,7 um), y las que

pertenecen al infrarrojo cercano (0,7 a 1,1 um) (Chuvieco, 1995).

Las hojas absorben la luz visible debido a la clorofila, cuya actividad en las bandas
de dicha regién serd menor; sin embargo, en el infrarrojo cercano estas sustancias
son transparentes, es asi que se explica que la vegetacion sana presenta baja
reflectancia en la banda roja y alta en el infrarrojo cercano (Chuvieco, 1995). Por otro
lado, Chuvieco (1995) sostiene que el suelo presenta una firma espectral mas plana,
debido a la poca variacion en la reflectancia entre las diferentes bandas. Basandose
en lo mencionado se deduce que mientras mayor sea la diferencia entra la banda roja
e infrarroja més sana serd la vegetacion, va disminuyendo a medida que la vegetacion
sea vigorosa hasta llegar a un valor cercano a cero, donde no hay vegetacion

(Chuvieco, 1995).
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Figura 6. Fundamento espectral de los Indices de Vegetacién. Chuvieco (1995).

De acuerdo con Chuvieco (1995), uno de los indices de vegetacion més conocido
es el Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI). Este indice, al igual
que la mayoria de los indices de vegetacion, se basa en el principio de diferencias
entre a banda infrarroja y la banda roja, luego normaliza los resultados para que el
rango de valores vaya de -1 a 1, donde los datos cercanos a 1 indican vegetacion en

mejor condicidn y se presenta con la siguiente ecuacién (Chuvieco, 1995):

Banda Roja—Banda Infrarroja

NDVI =

, —...(ecuacion 7)
Banda Roja+Banda Infrarroja

2.2.1.10 Clasificacion de Imagenes Satelitales. 1.a informacién obtenida
por los satélites no son nada mientras no sean interpretadas, debido a que el resultado
es la imagen ya clasificada, estd marca la calidad final del proyecto desarrollado, asi

lo expone Chuvieco (1995).

Para realizar una clasificacion se cuentan con 3 fases: definicion digital de las
categorias o fase de entrenamiento, distribucion de los pixeles de la imagen en una
de las categorias y, por dltimo, comprobacién y verificacion de resultados (Chuvieco,

1995).
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i) Fase de entrenamiento. Chuvieco (1995) aclara que, para interpretar una
imagen, se tiene que contar con una experiencia previa, que permitird clasificarla,
basandose en ciertos criterios como tono, textura, situacion o tamano. De la misma
forma, la clasificacion digital se inicia definiendo las categorias a discriminar; sin
embargo, esta también debe conocer el ND que identifica a las clases o, mejor atin,
el rango de ND hacia todas las bandas (Chuvieco, 1995). Esta etapa es la columna
vertebral de la clasificacion, ya que la influye en mayor medida y, de realizarse
incorrectamente, empobrecerd los resultados (Hixson et al.,, 1980; Story y

Campbell, 1986; citado en Chuvieco, 1995).

ii) Tipos de Clasificacion. Las clasificaciones tradicionalmente se han dividido
en 2 tipos, clasificacion supervisada y no supervisada; pero, también se encuentra la

forma mixta. Estas se explicardn a continuacién (Chuvieco, 1995).

e  Clasificacion Supervisada. Chuvieco (1995) menciona que esta clasificacion
parte de un conocimiento previo sobre lo que se contiene en el drea de la imagen
satelital, debido a que realizar este tipo de procedimiento requiere de dibujar
poligonos denominados Regiones de Interés (ROI). Estos ROI sirven para entrenar
al clasificador para reconocer las clases, esto sucede porque el entrenador calcula
los ND dentro de dichos ROI para més tarde calcule la clase a la que pertenece

cada pixel (Chuvieco, 1995).

Terminada la seleccion de los ROI, el ordenador procede a calcular las
estadisticas de los ND de los pixeles contenidos en dichos ROI, sean media, rango,
desviacion estdndar, varianza, covarianza, entre otras, de los ND, para asi

determinar que ND deben ser categorizados de una u otra clase (Chuvieco, 1995).
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e Clasificacion No Supervisada. En esta forma de clasificacion el usuario no
requiere de conocimiento previo sobre el drea que comprende la imagen satelital

y solo necesita interpretar la informacién generada (Chuvieco, 1995).

De acuerdo con Chuvieco (1995), para realizar esta clasificacion se asume que
los ND forman grupos, denominadas clusters, mds o menos nitidos, dependiendo
de los casos. Chuvieco (1995) también menciona que estos clusters equivalen a
agrupacion de pixeles con firmas espectrales semejantes y por lo cual definen a
ROI, lastimosamente estas agrupaciones no siempre logran estimar las clases que
el usuario necesita y debido a esto le queda a este tener que dar sentido a las

obtenidas.

La delimitacién de los clusters se inicia basdndose en dos criterios: medicion
de la similitud entre pixeles y otro que marque las condiciones del proceso de
agrupamiento. El més usado para obtener la distancia entre pixeles, es el método

de distancia euclidiana, dado por la ecuacion (Chuvieco, 1995):

Da—p = JXF-1(NDgy — NDyi)?...(ecuacion 8)
Donde: D,_p es la distancia entre el pixelay b

ND, . y NDy son los niveles digitales de esos pixeles en la banda k

“m” es el numero de bandas
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Figura 7. Fundamentos del andlisis no supervisado. Chuvieco (1995).

o  Anadlisis de las estadisticas de entrenamiento. En Chuvieco (1995) se aclara
que, sin importar el método se use para realizar la clasificacion, se requiere de validar
las clases utilizadas y verificar si son representativas y analizables. Chuvieco (1995)
afirma que existen diversas formas de andlisis, tanto graficas como estadisticas, una
de las formas mas utilizadas es la forma gréfica, que consiste en comparar las firmas
espectrales de las distintas clases para verificar que estas se diferencien entre si y

garantizar una correcta clasificacion sin peligro a mezcla entre clases.

e Fase de Asignacion. De acuerdo con Chuvieco (1995), en esta fase
comenzard la asignacion de clases para cada pixel de la imagen, basdndose en un
conjunto de funciones determinantes, a estas se ecuaciones se le puede llamar
fronteras, que determinan cada categoria. El pixel serd asignado como determinada
clase en caso su valor de ND este dentro del rango de valores asignados a esta

(Chuvieco, 1995).

Los criterios mas conocidos para establecer los limites de los ND, para cada clase,

son: Minima distancia, Paralelepipedos y Médxima Probabilidad (Chuvieco, 1995)
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e  Clasificacion de minima distancia. Consiste en ubicar el pixel lo més cercano
a la clase posible, es decir, lo mds cercano al centroide de la clase. Esta distancia
no se trata de algo espacial sino de una espectral. Para medir esta distancia se

requiere de la siguiente ecuacién (Chuvieco, 1995):

dya =/ Xr1(NDy — NDyg)?...(ecuacion 9)

Donde: dy 4 es la medida de la distancia entre el pixel x y la clase A, ND,  es
el nivel digital del pixel en la banda k, NDy g es el promedio de ND para

determinada clase y m es el nimero de bandas.
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Figura 8. Algoritmo de Minima Distancia. Chuvieco (1995).

e  C(lasificacion de paralelepipedos. Para esta clasificacion se debe establecer
un dominio para las clases, considerando su centridad y su dispersién (Chuvieco,
1995). Chuvieco (1995) también sefiala que un pixel es categorizado, de una
manera u otra, dependiendo de si se encuentra dentro del dominio de dicha

categoria; esta eleccion se esquematiza de la siguiente manera:
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NDA,k — RA.k < NDx,k < NDA.k + RA‘k...(ecuaCi(')n 10)

Donde: ND, . es el promedio de niveles a ND de determinada clase, R,y es

el rango del dominio de la categoria y ND, . es el ND del pixel x para la banda k.

Chuvieco (1995) indica que la distancia se establece por el usuario,
generalmente guidndose por la desviacidn estdndar o con un midltiplo de esta,
considerando que, mientras mayor sea el umbral, més los pixeles dentro y asi

habré una mayor posibilidad de error.
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Figura 9. Algoritmo de Paralelepipedos. Chuvieco (1995).

e Clasificacion por mdxima probabilidad. Esta clasificaciéon considera una
distribucién normal para los ND de los pixeles de la imagen y determina la
probabilidad de que uno pertenezca a determinada clase, a la que un pixel tenga

mayor posibilidad de pertenencia serd a la que se le asigne. Para el caso de una
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banda se puede calcular la probabilidad de pertenencia del pixel de la siguiente

manera (Chuvieco, 1995):

(NDy—NDy4)?

X\ _ 1 .y
p (Z) = \/raAzexp ( 20,2 )...(ecuacion 11)

Donde: p G) es la probabilidad de que un pixel x, con nivel digital ND,

pertenezca a la clase A, que tiene una media de ND4 y una varianza de o,2.

Una vez determinada la probabilidad de pertenencia a las clases se le asignara

el pixel a la clase A, solo si (Chuvieco, 1995):

p () 2 p()...(ecuacion 12)

Donde: A es diferente de B, desde 1 hasta n, donde n es el nimero de clases.

De acuerdo con Chuvieco (1995), algunas clases de grandes extensiones y por
eso se presenta mayor cantidad de pixeles mal clasificados, por esto se debe
considerar una probabilidad extra, que es la considerada a priori, y de esta manera
se consiguen resultados mds notables. De esta forma, un pixel pertenece a la clase

A si cumple con el siguiente criterio:

p G) p(4) = p(%)p(B)...(ecuaci(’)n 13)

Hasta este momento lo que se ha mencionado es para el caso de una banda, sin
embargo, Chuvieco (1995), menciona que se debe considerar que en una
clasificacion no se considera solo una, sino varias; entonces, si lo vemos en 2
dimensiones, la grafica de los limites de la categoria representa un elipsoide, y
todos ellos simbolizan la probabilidad de asociada a cada categoria. A mas de dos
dimensiones ya no se puede graficar las probabilidades. Se extiende la ecuacion

para su célculo de la siguiente manera (Chuvieco, 1995):
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D G) = 2n™/2|V,|%%exp (—0.5(X — My)TV, " (X — M,))...(ecuacién 14)

Donde: m es el nimero de bandas, |V,| es la determinante de la matriz de la
varianza -covarianza, X es el vector de ND asociado al pixel x, M, es el vector de
ND medios de la clase A y los superindices T y -1 son las matrices transpuesta e

inversa, respectivamente.

El algoritmo le permite al usuario establecer una probabilidad minima para que
un pixel pertenezca, si es que se observa que muchos pixeles quedan sin pertenecer
a una clase se recomienda volver a correr el modelo variando las tolerancias
minimas de probabilidades o modificando las regiones de interés (Chuvieco,

1995).

Danda - 5500

~ Banda X

Figura 10. Extension del algoritmo de Maxima Probabilidad a dos bandas. Chuvieco (1995).

e  Clasificacion multitemporal. La clasificacién multitemporal se puede dividir
en dos grupos: los estudios multianuales y los multi-estacionales. En los primeros se

analiza la variacion entre dos fechas de referencia, mientras que en el segundo caso
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se tienen los cambios como centro del analisis, los cuales seran de diferentes fechas
de un mismo afio, para identificar la permutacién que ocurre en diferentes estaciones

(Chuvieco, 1995).

Los estudios multitemporales se pueden realizar de diferentes formas, tales como:

1) Extraer la informacién de los ND de los pixeles de la imagen de diversos

momentos e identificar umbrales de cambio

ii) Realizar un cociente entre los resultados obtenidos de los diferentes
momentos, seleccionar las componentes menos importantes e identificar, extraer
pixel a pixel las dos imdgenes clasificadas (Girard, 1981; Mergerson, 1981; citado

en Chuvieco, 1995).

2.2.1.11 Medida de la fiabilidad. Para contar con la seguridad de que la
identificacion de la cobertura de suelos ha sido realizada de manera precisa se
requiere la validacion de los resultados. Para esto se necesita primero determinar la
muestra y depende de esta que se realice un correcto procedimiento; debido a esto se
deben considerar los siguientes criterios, con el objetivo de ejecutar este
procedimiento de manera correcta: método de seleccion de la muestra, tamafio y

distribucion de la muestra y nivel de confianza otorgado a mi estimacion (Chuvieco,

1995).

i) Tipos de Muestreo

e Aleatorio Simple. Los elementos que se deben verificar tienen, todos, las

mismas posibilidades de ser elegidos.

e Aleatorio Estratificado. Los elementos a verificar se eligen de modo tal que

se le agrega un criterio més para ser seleccionados (altura, clase, entre otros).
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e  Sistemadtico. Las muestras se distribuyen siguiendo un sistema a partir de un

punto de origen seleccionado inicialmente.

e  Sistemdtico no alineado. Similar al sistemético solo que variando una de las

dos coordenadas y otorgando aleatoriedad al proceso.

e  Por conglomerados. En vez de elegir una sola unidad de muestra se escoge
un conglomerado (cluster), en otras palabras, en cada punto de muestreo se toman

varias muestras (Chuvieco, 1995)
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Figura 11. Tipos de muestreo. Chuvieco (1995).
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ii) Tamaiio de muestra. El tamafio de la muestra se determina por la siguiente

ecuacion (Congalton, 1988b, citado en Chuvieco, 1995):

Z2%px .,
N =224 .(ecuacion 15)
E2
Donde: z= Abscisa de la curva normal para un determinado nivel de confianza

p= Probabilidad de acierto
g= Probabilidad de error (1-p)

E= Error estimado

iii) Matriz de Confusion. Cuadro bidimensional donde las filas son clases de
referencia y las columnas son clases determinadas por el usuario, la diagonal de esta
matriz determina los puntos que se encuentran bien clasificados y los valores de las

marginales representan los errores de asignacion (Chuvieco, 1995).

e Aunalisis estadisticos de la matriz de confusion

v Precision global. Se establece una relacion entre los valores de la

diagonal con los valores totales, siguiendo la siguiente ecuacion (Chuvieco,

1995).
E, =25 100...(ecuacién 16)
m _— Z Z x1] .o
v Precision del usuario. Conviene considerar también los valores de las

celdas marginales. En el caso de los valores de las filas, cuando los valores
reales no fueron considerados en la clasificacion se les llama Errores por
Omisioén y se calcula para cada clase de la siguiente forma (Chuvieco, 1995):
xij—

Il .(ecuacion 17)
xij

Ey =

Donde: x;;= Indica el valor en la marginal en la fila 1



48

x;;= Valor en la diagonal

De la misma manera que los errores de omision, los valores de las
marginales de las columnas determinan los Errores por Comisién. Para

determinarlos se necesita la siguiente ecuaciéon (Chuvieco, 1995):

Xij—Xii .,
E.; = =—=...(ecuacion 18)
xij
Donde: x;;= Indica el valor en la marginal en la columna i

x;;= Valor en la diagonal

Desde otro punto de vista, Chuvieco (1995) sefiala que se puede establecer
la precision el usuario (Fui) y la precision del productor (Fy;), las cuales son una
relacion inversa al error por comision y omision respectivamente. Se calculan

de la siguiente manera:

X

Fy = x—” * 100...(ecuacion 19)
ij
Fpi = ;C—: * 100...(ecuacion 20)

iv) Indice Kappa. Este indice analiza la relaciéon entre diversas precisiones
mencionadas anteriormente; mide la diferencia entre el acuerdo mapa-realidad
observado y el que se determinaria solo por azar; se calcula utilizando la siguiente

ecuacion (Hudson & Ramn, 1987, citado en Chuvieco, 1995):

_ NYXii—XXijXji

k =
N2-3 X;jX i

...(ecuacion 21)

Donde: X;i= Acuerdo observado

Xij , Xji = Acuerdo esperado
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El indice Kappa varia de 0 a 1, mientras mds se acerque a 1 significard que
mds confiable es la clasificacién. Se han establecido rangos que determinan la

fiabilidad de los resultados, dependiendo del valor del indice (Landis & Koch, 1977).

Cuadro 4. Validacion del Coeficiente Kappa.

Indice Fuerza de
Kappa Concordancia
0 Pobre
0.01-0.2 Leve
0.21-0.4 Aceptable
0.41-0.6 Moderada
0.61-0.8 Considerable
0.81-1 Casi Perfecta

Fuente. Elaboracién propia con datos tomados de Landis & Koch (1977).

v) Caracteristica de Operacion Relativa (ROC). En Del Valle (2017) se
sostiene que esta herramienta es usada con el objetivo evaluar la capacidad de
discriminar que posee una prueba con dos posibilidades de -clasificacion
(dicotémica), desde los afios 50, donde fue utilizada en el campo de la deteccién con
radar. Este método requiere de un umbral, con este se determina la cantidad de
muestras que se encuentran dentro del umbral y fuera de su rango, para que
posteriormente estos valores son graficados en una curva que representa la

sensibilidad y la especificidad del testeo (Del Valle, 2017).

Del Valle (2017) define la variable aleatoria ‘D’, que serd denominada Estado,

que tendra el valor de ‘0’ al no poseer el evento, y ‘1’ cuando si se presente. Ademads,
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se requeriran de un grupo de control, de una variable ‘x’ (que mide cierta
caracteristica de cada individuo y puede ser continua o discreta) y de una variable ‘y’
(variable prueba), que valdra ‘1’ en caso de ser positiva o ‘0’ al ser negativa (Del

Valle, 2017).

b

Del Valle (2017) afirma que, cuando el valor de la variable ‘D’ coincida, en el
valor ‘1°, con la variable ‘y’ para un individuo, este caso serd denominado como un
‘verdadero positivo’ (V4); cuando la variable ‘D’ tenga el valor de ‘0’ y la variable
‘y’ sea ‘1’°, para el mismo individuo, entonces se le considerard como un ‘falso
positivo’ ( F+); cuando las variables ya mencionadas coincidan, en el valor ‘0, para
un individuo, serd denominado como un ‘verdadero negativo’ (V.); por ultimo,

cuando la variable ‘D’ tenga el valor de ‘1’ y la variable ‘y’ tenga un valor de ‘0,

para el mismo individuo, se le considerard como ‘falso negativo’ (F.).

e Sensibilidad: Esta es la probabilidad de que un elemento posea uno de los dos
valores posibles, tanto en la prueba como en la clasificacion. Se le conoce también
como predictivo positivo (Del Valle, 2017). Se determina con la siguiente

expresion (Del Valle, 2017):

v .
S=—*—...(ecuacion 22)
Vy+F_

e Especificidad: Esta es la probabilidad de que un elemento posea el otro de los
dos valores posibles, tanto en la prueba como en la clasificacion. Se le conoce
también como predictivo negativo (Del Valle, 2017). Se determina con la

siguiente expresion(Del Valle, 2017)

V_+F+” .

(ecuacion 23)

Con los valores ya definidos se grafica la curva ROC, la cual representa 1-
especificidad (E), frente a la sensibilidad (S) para cada posible valor umbral (Del
Valle, 2017).

_ y=S .,
ROC {x Zq_ E...(ecuacmn 24)
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Si bien la teledeteccion es una herramienta muy util y precisa, que puede generar
informaciéon muy exacta, puede ser reforzada con diferentes herramientas. En la
presente investigacion se decidi6 pulir los resultados, para aumentar la precisién de

los resultados, con el uso del Sistema de Informacién Geogréfica (SIG).

2.2.1.3 Sistema de Informacion Geografica (SIG). Segin O’Brien
(2015), se le puede llamar SIG al método para tratar la informacién geografica para
combinarla y generar nueva informacién a partir de la que se poseia en un inicio.
La realizacion de tal proceso requiere de apoyo informatico, tanto de hardware
como de software, todo bajo el proyecto definido por un grupo de personas y

controlado por técnicos encargados de su desarrollo (O“Brien, 2015).

2.2.1.4 Software. Los softwares se agrupan para que sea posible el
funcionamiento de los distintos subsistemas, que, en conjunto, permiten el

tratamiento de los datos geograficos. Estos subsistemas son (Buzai, 2013):

i) Almacenamiento y organizacion de datos espaciales graficos: Mediante

digitalizacidn, procesos automaticos o archivos directamente obtenidos de satélite.

i) Almacenamiento y organizacion de datos atributos: La localizacién espacial

definida, esta permite una organizacion mas eficiente.

iii) Tratamiento de datos: A través de diversas herramientas.

iv) Presentacion de resultados (Buzai, 2013).

Un SIG puede ser considerado como tal desde que cuenta con el tratamiento de
datos (a pesar que solo cuenta con este); pero, si cuenta con todos los subsistemas es

considerado como un SIG total (Buzai, 2013).
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2.2.1.5 Hardware. El hardware esta compuesto por:

i) Unidad Central de Procesamiento (CPU): Es el componente fundamental de

una computadora, encargado de realizar todos los procesamientos que se necesitan.

ii) Periféricos de Entrada: Este permite que el usuario se comunique con el CPU.

Como ejemplo se tiene el teclado, el mouse, scanner, entre otros.

iii) Periféricos de Salida: Permite que el CPU se comunique con el usuario, que
muestre los resultados. Como ejemplo se tiene el monitor, el plotter, entre otros

(Buzai, 2013).

2.2.2 La gestion del Area Natural Protegida.

Para conocer la gestion que acontece en el Areas Natural Protegida Santuario
Historico Bosque de Pomac, primero es necesario conocer que es un Area Natural
Protegida (ANP), como se clasifican y que es el Santuario Histérico Bosque de

Pémac.

2.2.2.1  Area Natural Protegida. De acuerdo con la Ley N° 26834, Ley de
Areas Naturales Protegidas (Congreso de la Repiblica del Perd, 1997):

“Las Areas Naturales Protegidas son los espacios continentales y/o marinos del
territorio nacional, expresamente reconocidos y declarados como tales,
incluyendo sus categorias y zonificaciones, para conservar la diversidad biolégica
y demds valores asociados de interés cultural, paisajistico y cientifico, asi como

por su contribucién al desarrollo sostenible del pais” (p.150721).

De la Ley N° 26834 (1997) se conoce que las ANP se dividen en dos categorias, de
acuerdo con el aprovechamiento de sus recursos: Aquellas ANP que son de uso
directo, en la cual sus recursos son tangibles, es decir, donde se pueden utilizar los

recursos ubicados dentro de los limites del ANP en actividades extractivas (de
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manera controlada y organizada); y las ANP que son de uso indirecto, donde sus
recursos son intangibles, es decir, donde se pueden utilizar los recursos ubicados
dentro de los limites del ANP en actividades no son usados de manera directa sino
mediante actividades que no modifiquen en gran medida el paisaje protegido por el

ANP como investigacion cientifica o turismo.

2.2.2.1.1 Areas Naturales Protegidas de Uso Indirecto. En esta
categoria se encuentran Areas Naturales Protegidas como:

- Parques Nacionales

- Santuarios Nacionales

- Santuarios Historicos (Ley N° 26834, 1997).

2.2.2.1.2 Areas Naturales Protegidas de Uso Directo. En esta categoria

se encuentran Areas Naturales Protegidas como:

- Reservas Nacionales

- Reservas Paisajisticas

- Refugios de Vida Silvestre
- Reservas Comunales

- Bosques de Proteccion

- Cotos de Caza (Ley N° 26834, 1997).

Al mencionar las Areas Naturales Protegidas es necesario mencionar las
Zonas de Amortiguamiento, ya que estdn estrictamente vinculadas, como se

explica a continuacion.

2.2.2.2 Zona de Amortiguamiento. En el articulo 61 del DS N°038-
2001(2001), Reglamento de la Ley de Areas Naturales Protegidas, se define a una
Zona de Amortiguamiento como la zona adyacente a las dreas pertenecientes al
SINANPE, a las cuales se le tendra que dar un trato especial con el fin de garantizar

la conservacion del ANP.



54

De acuerdo con el DS N° 038-2001 (2001), las actividades que se realicen dentro
de las zonas de amortiguamiento no deben poner en riesgo las acciones realizadas
con el fin de proteger el ANP. Asi, el DS N° 038-2001 (2001) manifiesta que dicha
zona tendrd que ser establecida en el plan maestro de su respectiva ANP mediante

coordenadas UTM.

2.2.2.3 Santuario Historico Bosque de Pomac. El Decreto Supremo
N°034-2001-AG (2001, citado en SERNANP, 2017) describe que el ANP se ubica
en la cuenca baja del rio La Leche, entre los distritos de Pitipo, Tticume, llimo y
Pacora, en la provincia de Ferrefiafe, region Lambayeque. Asi, de acuerdo con el
Decreto Supremo N°034-2001-AG (2001, citado en SERNANP, 2017), dicha ANP
es categorizada como de uso indirecto y su objetivo es conservar la unidad
paisajistica-cultural conformada por el Bosque Seco Ecuatorial y el Complejo
Arqueoldgico Sican. Antes de ser nombrada Santuario Histérico Bosque de Pomac,

esta era una Zona Reservada denominada Batan Grande.

Los elementos que componen este santuario historico son de orden natural y
cultural: el orden natural lo compone el ecosistema de Bosque Seco, que se encuentra
compuesto en su gran mayoria por bosques de algarrobo (Prosopis limensis Benth)
de hasta 106 afios (Lazo Clemente, 2018), asi como también vegetacion cactal y
sapotal (SERNANP, 2017); el orden cultural lo forman 3 Complejos Arqueoldgicos
(Complejo Huaca Lucia-Cholope, Complejo Huaca Soledad y Complejo Sicén) y por
2 complejos Histérico-Productivos (Complejo Ganadero de la Hacienda Batangrande

y el Complejo Apicola Casa Karl Weiss) (SERNANP, 2017).

2.2.3 La deforestacion de Bosques Secos.

La deforestacion de bosques secos, en el presente estudio, ha sido analizada desde
el pasado al presente para asi poder estimar cifras a futuro. Para poder explicar este

andlisis es necesario definir que es la deforestacion y que son los bosques secos, para
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asi establecer una relacion entre las variables antes mencionadas y la presente

variable.

2.2.3.1 Bosques Secos. De acuerdo al Mapa Ecoldgico del Perd,
elaborado por la Oficina Nacional de Evaluacién de Recursos Naturales (ONERN)
son una zona de vida ubicadas principalmente en la region latitudinal tropical; la
altitud en la que suelen encontrarse los ejemplares de esta zona de varia entre los 300
y 800 m.s.n.m (ONERN, 1976). Los bosques secos presentan una vegetacion natural
conformada por especies perennifolios (con hojas durante todo el afio) y caducifolios
(pierden sus hojas en ciertos momentos del afio), distribuidos en 3 estratos: arboles
dispersos con alturas de hasta 30 m. y didmetro de hasta 1.5 m., drboles delgados de
hasta 0.6 m. de didmetro y plantas arbustivas y herbdaceas muy dispersas (ONERN,
1976).

Podemos referirnos a bosques secos también como aquellos que se encuentran en
regiones caracterizadas por sus temporadas de sequia largas (Portillo-Quintero &
Sénchez-Azofeifa, 2010); u otra definicién sugiere que deben tener vegetacion que
tenga una temporada de sequia de minimo entre 5 a 6 meses y que posea procesos

ecologicos fuertemente estacionales (Portillo-Quintero & Sénchez-Azofeifa, 2010).

2.2.3.2 Deforestacion. De acuerdo con (Martin, 2008), se denomina
deforestacion a la pérdida de bosques dada por causa de la actividad antrépica, es
decir, para considerarse un drea como deforestada debe observarse el cambio del uso

del suelo de bosque a determinado uso de origen antrépico .

Otro concepto para “Deforestacion” es el que brinda el Ministerio del Ambiente,

en la cual se la define como “la conversion por actividad humana directa de tierras
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boscosas en tierras no forestales” (Convencion de las naciones Unidas contra la

corrupcion; citado en MINAM, 2014).

Ante esto, debido a que se analiz6 anteriormente el andlisis de la dindmica de los
Territorios Agricolas y Urbanizados, se requirié de una herramienta que permita
establecer un patrén en su comportamiento y, una vez detectado dicho patrén, se
pueda estimar un avance a un futuro determinado. La solucién a esta necesidad fue

brindada por los Modelos Estocdsticos.

2.2.3.3 Modelos Estocasticos. También llamados “Métodos
Probabilisticos”, es decir, modelos que no poseen cardcter deterministico y sus
resultados estan sujetos a probabilidades. Se les puede definir como “una coleccion
de variables aleatorias {Xt, t € T} definidas sobre un espacio de probabilidad (€2, A,
P)” (Montes Suay, 2007). De acuerdo con Montes Suay (2007), pueden clasificarse
por el tipo de variables que intervienen y la dimension del indice, la que los divide

en 4 tipos, los cuales son:

2.2.3.3.1 DTDV.Esel acréonimo de las palabras en ingles Discret Times/Discret
Values, que se refiere a que los procesos poseen indice numerable y variables

discretas (Montes Suay, 2007).

2.23.3.2 DTCV. Es el acréonimo de las palabras en inglés de Discret
Time/Continuous Values, referido a los procesos que poseen indice numerable y

variables continuas(Montes Suay, 2007).

2.2.3.3.3 CTDV. Este es el acronimo de las palabras en inglés de Continuous
Time/Discret Values, lo cual se refiere a que los procesos poseen indice no numerable

y variables discretas(Montes Suay, 2007).

2.2.3.3.4 CTCV. Este es el acronimo de las palabras en inglés de Continuous
Time/Continuous Values, lo cual se refiere a que los procesos poseen indice no

numerable y variables continuas (Montes Suay, 2007).
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De diversos antecedentes analizados se identificd que uno de los métodos mas
utilizados para la estimacién de deforestacion son las Cadenas de Markov, debido a

su precision, pero facilidad de manejo.

2.2.3.4 Cadenas de Markov También denominado Proceso de Markov, se
considera que un proceso estocéstico es uno de Markov si dicho proceso evoluciona
solo dependiendo del pasado inmediato. Pueden ser DTDV o CTDV, debido a su
indice, que puede ser discreto o continuo, y su variable siempre sera discreta; al ser
DTDV se le da el nombre de Cadena de Markov Discreta y cuando sea CTDV seré
llamado Cadena de Markov Continua en el Tiempo (Montes Suay, 2007).

Para definirlo mateméticamente primero se debe considerar un conjunto “N”, de
elementos finitos, clasificadas “n” cantidad de categorias, que son excluyentes y

exhaustivas, en diferentes momentos del tiempo “t” y “t+h”. De esto se tiene N;j (u)

[13%4] ({3

el elemento perteneciente al estado “i” en el momento “u” y Nj se refiere a la

€9
1

transicion del estado en el tiempo “t” al estado “j” en el tiempo “t+h” (Partida

Bush, 1989).
Estodo de ) .
destino Estado de origen [tiempo t)

(t+h) 1 2 3 e n Total
1 Ny Ny, Ny cen Ny, N,(t+h)
3 Ny, Ny Ny, - N Nyft+h)
n N,, Na» Ny ... N,  Njt+h)

Total N,{t) Nt) Ny . N, ) N

Figura 12. Clasificacién de N elementos en cuadro de doble entrada. Partida Bush (1989).
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Estado de

destino Estado de origen (tiempo 1)

(t+h) 1 2 3 c n Total
1 C1q C21 Cy v Cm c,(t+h)
2 Cpp Cyp Cyp - Coo c,(t +h)
3 C13 Ca3 Caa s Cns Cy[t + h)
n Cin C3n Cap . Can c,t +h)

Total c,(t) cy(t) c5(t) e ca(t) 1

Figura 13. Clasificacion de términos relativos (dividido entre N) en cuadro de doble entrada. Partida

Bush (1989).

De acuerdo con Partida Bush (1989) puede calcular la cantidad de elementos que

[13%2]

al estado “j” dentro de un periodo “h” de la siguiente manera:

[13%3]
1

cambian del estado

pij = Nii/Ni(t) = cij/ci(t)...(ecuacion 25)

Luego Partida Bush (1989) dice que sustituyendo la ecuacién 25 en el cuadro de

doble entrada se tiene:

n n
c;j (t+h) = z Cij = z pijci(t) paratoda “j”...(ecuacion 26)
i=1 i=1

Partida Bush (1989) continda diciendo que, de acuerdo con la ecuacién 25, se

puede establecer:

n
Z pij = 1 para toda “i”...(ecuacion 27)
=1

También, Partida Bush (1989) define el vector columna &(u) y la matriz P como:
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Fﬂllur -p'l] P21 Psn -+ Pm
C,lu), WP12 P22 Paz .+ Pn2
clul = |cs(u)] vy P = {Pis P2a Pas ... Pna

Calt) | Pin Pan Pan -+ Pnn

Figura 14. Vector ¢(u) y matiz P . Partida Bush (1989).

Conociendo este dato, se puede expresar la ecuaciéon 26 como (Partida Bush,

1989):

¢ (t+h) =P. ¢(t)...(ecuacion 28)

Debido a que el principio fundamental de las Cadenas de Markov se basa en que
las posibilidades de transicion solo dependen del estado inicial de un periodo “h” y
no del tiempo previo. Partida Bush (1989) afirma entonces que teniendo como P(k)
a la matriz de probabilidades para el k-ésimo intervalo de longitud “h” posterior al

momento “t”, se aplica 2 veces en la ecuacién 28:

¢ (t+2h) = P(2). &(t+h) = & (t+h) = P(2).P(1). &(t)...(ecuacion 29)

Generalizando la ecuacién 29 para “m” periodos tenemos:

¢ (ttmh) = P(m).P(m-1). P(m-2)...P(2).P(1). ¢(t)...(ecuacion 30)

Y asi, Partida Bush (1989) continda diciendo que esta dltima ecuacion resulta ser el
modelo estocastico conocido como Cadena de Markov, donde el termino cadena
proviene de la liga de varios periodos. Partida Bush (1989) supone incluso, que las
probabilidades de cambio permanecen constantes, donde tendremos la siguiente

ecuacion:
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¢ (ttmh) = P".¢(t)...(ecuacion 31)

De la lectura de (Partida Bush, 1989) se desprende con respecto al tema de las

cadenas de Markov que:

La utilidad de las cadenas de Markov radica en su capacidad de proyectar las
probabilidades de transicién para cada periodo futuro, sin embargo, ya que por lo
general se cuentan con distribuciones relativas (ci(u)) y es mds complicado poseer
las probabilidades de transicion que se necesita, se necesitardn de algtin algoritmo

para obtener dichas probabilidades (p.550).

2.2.3.5 Potencial de Transicion. El potencial de transicién se refiere al
establecimiento de probabilidades de cambio entre diferentes clases de cobertura de
suelos determinada para cada unidad minima que compone el drea de estudio (para
cada pixel en el caso de las imédgenes satelitales). Para obtener dichas probabilidades

se cuentan con diversos de los algoritmos, los cuales se presentardn a continuacion:

i) Redes Neuronales Artificiales. De acuerdo con Fausett (s. f.), consiste en la
agrupacion de gran numero de elementos de procesamiento simples llamados
neuronas, unidades o nodos. Las neuronas se encuentran conectadas entre si por
medio de enlaces de comunicacién directo, los cuales cuentan con un peso. Estos
pesos representan la informacion que estd siendo usada para resolver un problema

(Fausett, s. f.).

Asi Fausett (s.f.) afirma que cada neurona tiene un estado interno que se denomina
“activacion” o “nivel de actividad’; las neuronas se encuentran en funcién de los
datos de entrada recibidos. Lo comin es que envien su activacién, como una sefial, a
otra,; cabe resaltar que las neuronas no pueden enviar mds de una sefial a la vez;

aunque, una sefial se puede transmitir a mas de una neurona a la vez (Fausett, s. f.).

De los diversos tipos de redes neuronales que existen, el que suele utilizarse en
temas de teledeteccion es el de Perceptron Multicapa (MLP por sus siglas en inglés)

(Atkinson y Tatnall, 1997).
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e  Perceptron Multicapa. Este concepto fue utilizado por primera vez en el afio
1952, consta de un nodo simple, que recibe ponderaciones de entrada, y otorga
umbrales como resultados, de acuerdo con una regla (Atkinson & Tatnall, 1997).
El MLP es capaz de separar datos, debido a que es “multicapa”, por esto

generalmente de tres 0 mds capas (Atkinson y Tatnall, 1997).

v La primera capa es en la que se encuentran los datos de entrada, estos
poseen informacién caracterizada (Kaminsky et al., 1997; Chen et al., 1997;

citados en Atkinson, 1997).

v La segunda capa es la denominada ‘“capa oculta”, este nombre se
determina ya que no cuenta con datos de salida, no presenta reglas; pero, las
capas ocultas tienen la capacidad de representar cualquier funcién booleana
(Atkinson & Tatnall, 1997). El aumento de la cantidad de capas oculta
acrecienta el tiempo de procesamiento y hay una menor habilidad de

generalizar (Foody, 1995b, citado en Atkinson, 1997).

v La tercera capa presenta los resultados, los cuales deben presentar la
misma cantidad de caracteres que se presentaron en los datos de entrada

(Atkinson & Tatnall, 1997).

El MLP requiere de entrenamiento, que sirve para construir un modelo del
proceso de generacion de datos, a partir del cual se generan salidas que no se han
visto antes. Los resultados obtenidos se comparan luego con los esperados (los
cuales servirdn en la etapa de testeo) y asi se determina el error calculado

(Atkinson y Tatnall, 1997).

ii) SimWeight. De acuerdo con (Sangermano et al., 2010) sobre el algoritmo

SimWeight:

Proviene de las palabras en ingles Similarity Weighted, que significan

“Similitud Ponderada”, este es un procedimiento de aprendizaje que se deriva del
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procedimiento de K-Nearest Neighbor (vecino mds cercano). Este modelo debe
contar con dos clases: cambio y persistencia. Para cada pixel, SimWeight extrae
el valor de K-Nearest (sea de cambio o persistencia), para luego calcular la
distancia en el espacio variable desde las ubicaciones desconocidas hasta las

instancias de cambio en la que se encuentran el rango de k (p. 571).

Sangermano et al. (2010) define que la distancia hallada se utiliza como dato en
la ecuacion utilizada para determinar la pertenencia de determinado pixel a

determinada clase. Dicha ecuacion es la siguiente:

f,(10-——)
Asignacionggmpio = f“edi (c<=Kk)...(ecuacion 32)
Donde: k= Numero de pixeles (cambio + persistencia)
c= Numero de pixeles de cambio
d= distancia a una instancia de cambio

Realizar el entrenamiento necesita de, al menos, dos mapas en diferentes
momentos y para que cada transiciéon sea modelada se requiere de dos clases de
entrenamientos, cambios y persistencias; ademds, se debe contar con variables
independientes, las cuales deben poseer unidades comparables, y puede ser logrado

mediante estandarizacion de datos (Sangermano et al., 2010).

iii) Regresion Logistica. Permite identificar la influencia que tiene una variable
independiente sobre la dependiente (también llamada de respuesta); esta variable de
respuesta puede ser dicotémica o politdmica (es capaz de tener dos o mds valores)
(Alderete, 2006); a la variable dependiente se le denominard “Y” y a la variable
independiente se le nombrara “X”’; cuando la variable dependiente Y solo tiene dos
valores entonces se le denomina “proceso binomial” y es el que se sucede
generalmente; si esto sucede se le da a Y el valor de 0, de ocurrir el hecho, y 1 si no

ocurre (Alderete, 20006).
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De acuerdo con Aldarete (2006), el modelo de regresién logistica puede ser

representado de la siguiente forma:

logist(m) = log (&)...(ecuacién 33)

Donde: m; = Probabilidad de observar la categoria o evento a predecir

1 — m; = Probabilidad de no observar la categoria o evento a

predecir

log = logaritmo neperiano o logaritmo en base 2
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CAPITULO lil. HIPOTESIS Y VARIABLES

3.1 Hipétesis General

i) La dindmica de la deforestacion en el Santuario Histérico Bosque de Pémac
y su Zona de Amortiguamiento, segin el método de modelos estocdsticos y

teledeteccidn, tendria una tendencia creciente.

3.2 Hipétesis Especificos

i) Ladindmicade los Territorios Agricolas y Urbanizados tendria una influencia
significativa sobre la cobertura de Bosques Secos, segtin la metodologia de modelos

estocdsticos y técnicas de teledeteccion.

it) La gestion del SHBP tendria una influencia significativa sobre la cobertura
de Bosques Secos, segun la metodologia de modelos estocasticos y técnica de

teledeteccion.

iii) Podria existir una diferencia significativa entre el comportamiento del avance
de los Territorios Agricolas y Urbanizados en la zona de amortiguamiento del

Santuario Histérico Bosque de Pémac y dentro de los limites de dicha ANP.



3.1 Identificacion de Variables

3.1.1 Variables Independientes

i) Ladindmica de los territorios Agricolas y Urbanos.

ii) La gestién del Area Natural Protegida.

3.1.2 Variable Dependiente

i) La deforestacion de Bosques Secos.

65
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CAPITULO IV. METODOLOGIA

4.1 Area de Estudio

4.1.1 Ubicacion y Extension

El drea de estudio comprende el ANP Santuario Histérico Bosque de Pémac
(SHBP) y en su Zona de Amortiguamiento. Se encuentra limitada por las
coordenadas 9292091.868883 m N en el norte, 9272459.746285 m N por el sur,
643207.305922 en el este, 626856.023219 m E por el oeste. Estd ubicado en el
distrito de Pitipo, provincia de Ferrefiafe, departamento de Lambayeque a 31.5 km
de la ciudad de Chiclayo; cuenta con una extension total de 32101.038664 ha. y un
perimetro de 71.966811 Km (Figura 15).

El area fue elegida para abarcar toda la extension del ANP y su Zona de
Amortiguamiento, de otra manera existiria el riesgo de perderse informacidn, al
realizarse los diferentes procesos que se utilizardn. Esta zona fue seleccionada,
especificamente, porque el SHBP es un ANP que protege a la poblacion de
algarrobos mas densa del planeta y su Zona de Amortiguamiento por tener que contar
con tratamiento especial, por tanto, la deforestacion en la zona analizada implicaria
una mayor en otros casos, donde la proteccion a los ecosistemas de bosques secos

sea menor o, en el peor de los escenarios, nula.
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De la extension total del area de estudio, el SHBP y su Zona de Amortiguamiento
presentan una extension total de 15184 ha., de las cuales 5 887 ha. pertenecen el

ANP, de acuerdo con las cifras reportadas por el SERNANP.

4.1.2 Caracteristicas fisicas del area de estudio

4.1.2.1 Geologia. El irea se encuentra compuesta, en su mayoria, por
depdsitos aluviales y fluviales, formado por acumulacién de grava, arena, limo y
arcilla con clastos, acumulaciones de gravas, arenas, limos y arcillas transportadas
en el cauce de rio y quebradas; depdsitos edlicos, compuesto por acumulaciéon de
arenas cuarzosas; grupo Goyllarisquizga, constituido por areniscas cuarzosas
blanquecinas, limoarcillitas grises y niveles de carbon; formacién Llama, que son
brechas piroclésticas andesiticas gris violdcea a moradas, tobas acidas; formacion
Porculla , integrada por tobas andesiticas y rioliticas, gris blanquecinas, estas son
brechas piroclasticas andesiticas asi como lavas de esta misma composicion;
formacion Tinajones, formado por Areniscas, brechas pirocldsticas, conglomerados,
limolitas y calizas impuras; en menor medida por formaciéon Oyotin, creado por
andesitas afaniticas a porfiriticas de color gris a gris oscura, brecha volcédnicas clastos

angulosos a sub angulosos andesiticos y areniscas rojas (Figura 16).

4.1.2.2 Geomorfologia. La geomorfologia del drea de estudio estd dada, en
su mayor parte, por dunas con pendiente suave de 5%; en el mismo rango de
pendiente se encuentra el lecho del rio La Leche, que atraviesa la extension de
trabajo; también presenta estribaciones con pendiente fuerte, yendo desde los 25 a

60%, superando este intervalo en la parte mas alta (Figura 17).

4.1.2.3 Tipos de Suelos. 1a zona estd compuesta en su gran mayoria por
un suelo tipo “Arenosol Héplico”, esto se refiere a que no posee un rasgo en especial
en los suelos arenosos (FAO, 2007), que en términos utilizados en la actualidad se
define como “Arinisol”; en una minima cantidad se encuentra cubierto por un suelo

tipo “Leptosol Litico”, estos son poco profundos situados sobre roca continua (Figura
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18) (FAO,2007), que en términos actuales se puede denominar a este tipo de suelos

como “Entisol Litico”.

4.1.24 Fisiografia. La zona estd conformada por una Provincia Climética
denominada Bosque Seco; dicha Provincia Climédtica se conforma por dos Gran
Paisaje, la Llanura Fluvial del Rio La Leche y el Relieve Edlico Montafoso y
Colinado; la Llanura Fluvial del Rio La Leche posee un solo Paisaje, que es el Valle
Bajo del Rio La Leche, mientras que el Relieve Edlico Montafioso y Colinado posee
los Paisajes Cerros Bajos y Colinas Bajas; por dltimo, el Valle Bajo del Rio La Leche
posee el Sub Paisaje de Pendiente Ligera con Drenaje Muy Pobre, los Cerros Bajos
poseen el Sub Paisaje Pendiente Moderada con Drenaje Muy Pobre y las Colinas
Bajas poseen los Sub Paisajes Pendiente Ligera con Drenaje Muy Pobre y Pendiente

Moderada con Drenaje Muy Pobre (Figura 19).

De la fisiografia elaborada se logré determinar que el drea no presenta un riesgo

para habitar en ella, en cuanto a la geologia, geomorfologia o pendiente.
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Figura 15. Mapa de Ubicacion del area de estudio. Elaboracién propia con datos del Servicio Nacional

de dreas Naturales Protegidas por el estado (SERNANP) (2016).
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Figura 16. Mapa geoldgico del drea de estudio. Elaboracién propia con datos del Instituto Geoldgico,

Minero y Metalirgico INGEMMET) (2014).
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Figura 18. Mapa de tipos de suelo del area de estudio. Elaboracién propia con datos de la MINAM

(2012).
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4.2 Datos

4.2.1 Temporalidad del Estudio

El estudio se realiz6 en los meses que componen la estacion de verano (diciembre
a marzo), debido a que la cantidad de precipitacion en el drea de estudio es mayor, lo
cual permite identificar produce que las hojas de las especies vegetativas destaquen
en comparacion con el color del suelo y asi sea mds fécil la ubicacion tanto de los

arboles como de los arbustos que componen los bosques secos.

El mosaico satelital del afio que sirvié de base para la eleccién de los demds afios
involucrados en el estudio fue la del afio 2019, ya que en tal afio se inici6 con la
investigacion del drea de interés de la presente investigacion y se dese6 que fuera lo
mds actualizada posible (para dicho entonces). Se tuvo en cuenta la precipitacion
media de la estacién de verano, en milimetros, para el afio 2019, y se seleccionaron

los afios que posean una precipitacion media, en época de verano, similar al afio 2019.

El ano inicial se ajusté a la creacion del SHBP, debido a que las politicas de
conservacion establecidas para las ANP, en teoria, tendrian que haber modificado el
dinamismo de la deforestaciéon en la zona. Sumado al criterio mencionado
anteriormente, se estableci6 el 2001 de inicio, habiendo tenido como opciones 2000,
2001 y 2002, sin embargo, por la similitud entre las precipitaciones medias de la

estacion de verano de dichos afios, se definio el afio 2001 como inicio del estudio.

Inicialmente se tenia en mente realizar una sola proyeccion; pero, debido a que en
el intervalo elegido hubo un grave problema de deforestacién, y posterior

reforestacion, se tuvo que implementar otra proyeccion, para comparar los modelos
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a futuro considerando los procesos de deforestacion y reforestacion. Este nuevo
modelo integrado permitié crear un escenario en el que no se hubieran dado los

procesos de pérdidas y regeneracion de bosques dentro del SHBP.

Como fecha final de la primera prediccién se eligié el afio 2010, debido a que,
luego de una visualizacion en la plataforma Google Earth, se identificé que entre
2009, 2010 y 2011 se observé la maxima deforestacion dentro del SHBP; tras una
comparacion de las precipitaciones medias de los afios mencionados, se determiné

que el 2010 era el indicado para realizar la proyeccion al afio 2019.

Ya definidos los afios usados para la realizar las 2 proyecciones, se necesitaron
seleccionar 2 afios mds que serian utilizados en la realizacion de la validacion. Se
eligieron, como alternativas, fechas que se encuentran aproximadamente en la mitad
de los intervalos que se usardn al crear los escenarios a futuro y que tengan la mayor

similitud en cuanto a precipitaciones medias en la estacion de verano.

Por lo mencionado, se escogié de entre afios 2005, 2006 y 2007 a fin de validar
la primera prediccidn, siendo elegido el mosaico del afio 2006, ya que dicho en ese
afio la precipitacion media en la estacion de verano fue mds cercana a la precipitacion
del afio 2019 que ; para el segundo modelo se tuvo como alternativas las fechas 2014,
2015y 2016, siendo descartado el 2014 por su muy baja cantidad de precipitacion en
la estacion de verano; sin embargo, al no contar con informacién de 2015 y 2016, se
eligi6 el afio 2016 debido a que la informacion presentd mayores similitudes al

mosaico del afio 2019, a nivel visual, en Google Earth.
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Cuadro 5. Precipitaciones medias en la estacion de verano de los aiios seleccionados y de los no

seleccionados.

ANO 2000 | 2001 | 2002 | 2005 | 2006 | 2007 | 2009 | 2010 | 2011 | 2014 | 2019
PP media
(mm)

041|1.01|1.41(0.25|0.83|1.04|0.75|1.24|1.52|0.02 | 1.03

Fuente. Elaboracién propia con datos del Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia

(SENAMHI).

4.2.2 Imagenes Satelitales

El uso de mosaicos de imagenes satelitales fue por causa de la alta nubosidad que
presenta la zona en la estacion de verano, este procedimiento garantizé que haya la
menor cantidad de nubes posible dentro del drea de estudio; sin embargo, debido a la
inevitable perdida de informacion por nubes, se requirid de la plataforma Google
Earth, la cual ayud¢ a orientar la edicion y en la validacion sirvié como conocimiento

de la realidad.

Cuadro 6. Imdgenes satelitales de insumo para elaboracion de mosaicos.

ANO MOSAICO DE IMAGENES uso
2001 LANDSAT-5 CLASIFICACION
2001 ASTER VALIDACION
2007 LANDSAT-5 CLASIFICACION
2007 ASTER Y GOOGLE EARTH VALIDACION
2010 LANDSAT-7 CLASIFICACION
2010 GOOGLE EARTH VALIDACION
2016 LANDSAT-7 CLASIFICACION
2016 GOOGLE EARTH VALIDACION
2019 LANDSAT-8 CLASIFICACION
PERUSAT-1Y GOOGLE ]

2019 EARTH VALIDACION

Fuente. Elaboracién propia.
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Las imagenes Landsat y Aster fueron descargadas de la plataforma Google Earth

Engine (https://code.earthengine.google.com/), a través de un script previamente

realizado por la pagina web Gis and Beers (GIS & Beers, 2018) y modificado para
cumplir con los requerimientos de la investigacion; por otro lado, la imagen PeruSat-
1 fue obtenida gracias a la Agencia Espacial del Perd — CONIDA (Figura 20 y Figura
21).

Figura 20. Mosaicos elaborados para solucionar el problema nubosidad con combinacién de bandas

SWIR-NIR-GREEN: a)2001, b)2007, ¢)2010, d)2016, €)2019. Google Earth Engine.


https://code.earthengine.google.com/
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las clasificaciones realizadas: a)2001, b)2007, ¢)2010, d)2016, €)2019. Google Earth Engine,
CONIDA (2019).

4.2.3 Factores que influye en la Deforestacion.

4.2.3.1 Elevacion. Este factor se eligi6 debido a que la altura del terreno esta
vinculada a su acceso, asi también se establecerd relacion entre los cultivos y la
elevacion promedio en la que suelen darse. Esta informacién se obtuvo del satélite
ASTER Yy se represent6 en un Modelo de Elevacion Digital (DEM), el cual brinda la
elevacion media de cada pixel ubicado en la zona, que poseen una resolucion espacial
de 12.5 m; sin embargo, se realizd un cambio del tamafio del pixel a 30 m, mediante
el software IDRISI Selva, para que los datos sean concordantes y se determine de

manera mas precisa la influencia en la deforestacion (Figura 22).

4.2.3.2 Pendientes. Este factor se eligié debido a que los lugares llanos son
mads probables de ser ocupados por la actividad antrdpica, asi también se establecerd
relacién entre los cultivos y las pendientes en las que suelen darse. Para representar
este factor se cre6 un mapa de pendientes a partir del DEM mencionado en el parrafo

anterior, mediante la herramienta Slope, del software ArcGIS 10.4, ddndoles un valor
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de pendiente, por pixel, en porcentaje, ademds de otorgarle una resolucién de 30 m.

para guardar congruencia con toda la informacioén utilizada (Figura 17).

4.2.3.3 Proximidad a Vias. Este factor influye de manera que la cercania a
vias brinda facilidad de acceso y posterior ocupacion; por lo tanto, mientras menor
sea la distancia a las vias, la probabilidad de deforestaciéon serd mayor. Para su
representacion fue creado un mapa de proximidad a vias, mediante la herramienta
Distance, del software IDRISI Selva, usando como base la informacién brindada por
el Instituto Nacional de Estadistica e Informatica, la cual fue validada para garantizar
la existencia de las vias en la plataforma Google Earth (Figura 23). Cada pixel del
mapa de proximidad se encuentra representado en metros de distancia a la via mds
cercana; posee una resolucion espacial de 30 m, para guardar concordancia con el

resto de informacion utilizada.

4.2.3.4 Mapa de Proximidad a Centros Poblados. Este factor influye
debido a que los centros poblados, tarde o temprano, necesitaran expandirse; por lo
tanto, mientras menor sea la distancia a los centros poblados, la probabilidad de
deforestacion serd mayor. Para su representacion fue creado un mapa de proximidad
a centros poblados, mediante la herramienta Distance, del software IDRISI Selva,
usando como base la informacién brindada por el Instituto Nacional de Estadistica e
Informética (INEI) de los censos del 2007 y del 2017 (Figura 24). Cada pixel del
mapa de proximidad se encuentra representado en metros de distancia al centro
poblado mas cercano; posee una resolucion espacial de 30 m, para guardar

concordancia con el resto de informacion utilizada.

4.2.3.5 Limites del SHBP. Este factor influye debido a que el drea ubicada
dentro de los limites del SHBP se encuentra protegida lo cudl quiere decir que sera
un factor limitante para la deforestacion que, en teoria, tendria que ponerle un alto a
la perdida de bosques dentro del ANP (Figura 25). Para representar el factor de los
limites del SHBP se procedi6 a crear un mapa que diferencia entre el ANP y el drea

que no es ANP, con una resolucion espacial de 30 m. paran que no haya conflictos
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entre las dimensiones de los diferentes factores utilizados para determinar la

deforestacion.

4.2.3.6 Temperatura Media. Este factor influira debido a que, tanto los
cultivos como los bosques, estidn estrechamente vinculados a las condiciones
climéticas, esta temperatura se determiné para cada pixel. Para esto se obtuvo un
mapa de precipitaciones medias histéricas de la pdgina de la organizacién wordlclim
(https://www.worldclim.org/data/worldclim21.html#), la cual realiz6 la temperatura

media desde el afio 1975 hasta el 2020 (Figura 26).

4.2.3.7 Precipitacion Media. Este factor influird de igual manera que la
temperatura media. Para analizar este factor se realizdé un mapa de precipitaciones
medias historicas con una resolucion espacial de 30 m. y asi pueda analizarse junto
al resto de informacién que también posee una resolucién espacial de 30 m., para lo
cual se obtuvo informacién de la pagina worldclim
(https://www.worldclim.org/data/worldclim2 1.html#), la cual realiz6 la media desde

el afio 1975 hasta el 2020 (Figura 27).
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Figura 22. Modelo de elevacion digital. Elaboracién propia con datos de la NASA (2005).



Figura 23. Mapa de proximidad a vias. Elaboracién propia con datos obtenidos del INEI (2017)
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Figura 24. Mapa de proximidad a centros poblados. Elaboracién propia con datos obtenidos del INEI

(2017).
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Figura 25. Mapa del Santuario Histérico Bosque de Pdémac: a) deforestacién afio 2009, b)

perturbacién en el afio 2016. Elaboracién propia con datos obtenidos del SERNANP (2017).

Figura 26. Mapa de temperatura media. Worldclim.

9290000

9285000

9280000

9275000

630000

635000

640000

2520
2526
2533
2539
2545
2551
2558
2584
2570
2576
2583
2589
2595
2601

2614
26.20



80

9290000 @

9285000

4.00
5.00
6.00
7.00
8.00
9.00
10.00
11.00
12.00
132.00
14.00
15.00
16.00
17.00
18.00
19.00
20.00

9280000

9275000

630000 635000 640000

Figura 27. Mapa de precipitacion media. Worldclim.

4.3 Generacion de Mapas de Cobertura de Suelo

La clasificacion de las imdgenes se realizO por un sistema propio; sin
embargo, una vez realizada esta, con el objetivo de minimizar errores al momento de
la clasificacion no supervisada, propio del proceso, ya que las firmas espectrales de
las diferentes clases iniciales poseian fuertes similitudes) , se procedid definir las
clases resultantes como subclases de otra clasificacion, basada en la metodologia
CORINE Land Cover, uniéndolas a la clase que les correspondiera, esto para lograr

un menor error posteriormente, ya que la mayor confusion se presenta entre subclases

de la misma clase.

4.3.1 Seleccion de Clases de Cobertura de Suelo

4.3.1.1  Clasificacion Preliminar. Debido a la similitud entre las firmas
espectrales de diversas clases, se necesito de esta clasificacion inicial, esto porque se

podrd mejorar en gran medida la precision final del proyecto si se subdividen las
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clases hasta un punto en donde puedan identificarse las confusiones. Las clases

preliminares serdn las siguientes:

i) Bosque Seco Denso. Las especies vegetativas que componen esta clase son,
en su mayoria por drboles cuyo follaje cubre més del 70% de la superficie del suelo,
por lo general de la especie Algarrobo, como se identific6 en el mapa de distribucién

de especies en el SHBP del afio 2015 (Tafur Rojas, 2017).

En la imagen no presentan un color uniforme, encontrandose variaciones entre
ciertos pixeles, esto por causa de la filtracion de la radiacion a través de las hojas del
follaje. La imagen presenta una textura granulosa; sus limites no son uniformes

debido a su carécter natural (Figura 28).

i) Area Cultivada. Esta clase presenta especies vegetativas propias de
actividades antropicas que cubren la superficie del drea total de estudio en mds del
50%. La zona contiene cultivos de maiz (Espinoza Nufez, 2002), asi como también
tiene cultivos de arroz, de acuerdo con distintas autoridades como el Ministerio de
Salud del Peru (MINSA), la Agencia de los Estados Unidos para el Desarrollo
Internacional (USAID), el Proyecto Vigia y la Organizacion Panamericana de la

Salud (OPS) (Vélez Guevara, 2008).

En la imagen estas areas tienen un color uniforme, que podrian perder la
intensidad; pero, estd perdida se da de igual modo gradual y no representa cambios
bruscos del tono debido a que los cultivos se realizan de forma sincronizada, entonces
las superficies de las plantas reflejardn la energia de condicién equivalente, por
encontrarse en la misma etapa de su vida; en cuanto a la textura, es de cardcter liso
propia de las especies vegetativas que presentan un tamafio semejante. Los limites de
las areas cultivadas suelen darse de manera andloga, ya que dichos limites son de

origen antropico (Figura 29).
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iii) Suelo en Descanso. Esta clase posee un suelo trabajado para realizar el
cultivo. En la imagen se representa con un color uniforme; aunque, suelen
encontrarse rezagos de la clase Area Cultivada; tiene una textura lisa que se atribuye
a que la superficie ha sido labrada con el objetivo de realizar la cosecha de las
especies vegetativas o a fin de obrar el cultivo de estas; presentan limites definidos
debido a su origen antrépico. Su firma espectral presenta una ligera disminucién de
la banda 1 a la banda 2, donde comienza un aumento exponencial con pico en la

banda 6, por dltimo, disminuye hasta la banda 8 (Figura 30).

iv) Area Cultivada Muy Humeda. Esta clase se identifica de igual manera
que el Area Cultivada, siendo la tnica diferencia que los cultivos se encuentran
inundados por el método de siembra que se realizan con las especies vegetativas que
se ubican en dicha 4rea. La vegetacion que conforma esta clase en la zona de estudio,

por lo general, es el arroz (Vélez Guevara, 2008) (Figura 31).

v) Rio. En esta clase esta contenida el rio La Leche, cuya cuenca baja atraviesa
el Santuario Historico Bosque de POmac. Fue determinada pos-clasificacion en todas
las imégenes, salvo en la imagen del afio 2001, debido a que en dicho momento el
rio se distinguié hasta un punto en donde era posible su clasificacién y correccion,
mientras que en los otros afios la confusién de la presente con la clase de Area de
Cultivo Muy Humedo era tanta que se realizo la seleccion de toda la clase a través
del Indice de Diferencia de Agua Normalizada (NDWI), ademés del apoyo visual
mediante la combinacién SWIR-NIR-GREEN.

vi) Vegetacion Herbacea o Arbustiva. Esta clase posee vegetacion de tipo
herbacea y arbustiva, por lo que el 30% de la superficie estard compuesta por la
mencionada cobertura y el otro 70% por suelo desnudo, siendo los espacios entre
especies vegetativas menores al drea cartografiable. La flora predominante es de tipo
cactal, tal como se identifico en el mapa de distribucion de especie en el SHBP del
afio 2015 (Tafur,2017). En la imagen se distingue la cobertura en mejor medida, que
resulta mds oscuro que el que se observa en la clase Bosque Seco Ralo; no se cuentan

con limites definidos debido a que esta clase es de origen natural; presenta una textura



83

lisa, lo que se da por que las especies vegetativas estan dispersas en la zona de estudio

(Figura 32).

vii) Bosque Seco Ralo. Esta clase estd compuesta por vegetacion arbérea que
cubre menos del 70% de la superficie, esto sucede porque las especies vegetativas
presentan menor frondosidad, que se encuentran mds distanciadas; aunque, en ciertos
sectores del SHBP, se debe a que es una vegetacién secundaria, joven que fue
reforestada tras la invasion sufrida dentro del ANP (SERNANP, 2017). En la imagen
se puede visualizar la vegetacion con un color inconstante, por esto los pixeles de
suelo entre la clase tienen una textura granulosa, debido a la misma razén que el
Bosque Seco Denso; los limites de las dreas, al ser de cardcter natural, no poseen

limites muy marcados, en cambio son irregulares (Figura 33).

4 5
Band Number

Figura 28. a) Muestra ejemplo de Bosque Seco Denso, b) firma espectral promedio de los ROI
seleccionados para realizar la clasificacién del Bosque Seco Denso. Software ENVI 5.3
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Figura 29. a) Muestra ejemplo Area Cultivada en combinacién SWIR-NIR-GREEN, b) firma
espectral promedio de los ROI seleccionados para realizar la clasificacién del Area Cultivada. ENVI
53

A
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Figura 30. a) Muestra ejemplo de Suelo en Descanso en combinacion SWIR-NIR-
GREEN, b) firma espectral promedio de los ROI seleccionados para realizar la
clasificacion del Suelo en Descanso. ENVI 5.3
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Figura 31. a) Muestra ejemplo de Area Cultivada muy Hiimeda en combinacién SWIR-NIR-
GREEN, b) firma espectral promedio de los ROI seleccionados para realizar la clasificacion del
Area Cultivada muy Himeda. ENVI 5.3.

Band Number

Figura 32. a) Muestra ejemplo de Vegetacion Herbacea y Arbustiva en combinaciéon NIR-RED-
GREEN, b) firma espectral promedio de los ROI seleccionados para realizar la clasificacion del

Vegetacion Herbacea y Arbustiva. ENVI 5.3.
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4 5
Band Number

Figura 33. a) Muestra ejemplo de Bosque Seco Ralo en combinacién NIR-RED-GREEN, b)

firma espectral promedio de los ROI seleccionados para realizar la clasificacién del Bosque Seco

Ralo. ENVI 5.3.

Figura 34. Comparacion de firmas espectrales promedio de los ROI seleccionados para realizar

la clasificacion de las imagenes. ENVI 5.3.

4.3.1.2 Clasificacion Definitiva. Esta clasificacion se dio basdndose en la
metodologia CORINE Land Cover, especificamente, se usaron clases del primer,

segundo y tercer nivel de dicha metodologia. Las clases usadas fueron:
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i) Bosques Secos. Ya que la clasificacion no admite una visualizacién precisa
de la vegetacion, lo cual dificulta la diferenciacion entre las distintas especies
contenidas en la zona de estudio, se unié el Bosque Seco Denso, Bosque seco Ralo y
Vegetacion Herbacea o Arbustiva a la clase Bosques Secos, lo que permite agrupar
dichas clases en una sola que no requiera especificar la flora, sino solo disposicion.
Para simplificarar el nombre se le denominé solo “BOSQUE” durante los distintos

procesos que se realizaron mientras duré la metodologia.

ii) Territorios Agricolas y Urbanizados. Esta clase es la tnica que se usard
combinando dos clases de primer nivel de la metodologia CORINE Land Cover, esto
ya que ambas son propias de la actividad antrépica y esta es la que representa la
intencién de la investigacién. Se unieron las sub-clases Areas de Cultivo, Suelo en
Descanso y Areas de Cultivo Muy Hiimedas (que se encuentran inundadas) . Se le
denominara “ANTROPICO?”, para abreviar el nombre, en los procesos a realizar a lo

largo de la metodologfa.

iii) Rio. Solo involucra la sub-clase de su mismo nombre, esta no se agrupo a otra
clase ya que presenta cambios, a pesar de ser su cardcter natural, los cuales no estan
vinculados a la actividad antrdpica, lo cual no permite que se englobe a las otras dos
coberturas. Debido a que se denomina de manera breve serd denominado de la misma

manera, es decir, RIO.

4.3.2 Clasificacion de Imagenes

La clasificacion de los mosaicos se realiz6 mediante dos tipos de clasificaciones,
tanto supervisada como no supervisada. La clasificacién no supervisada se ejecutd
utilizando el método de K-Means, del software libre SNAP, de la Agencia Europea.
En este caso, se crearon un total de 30 clases, con 200 iteraciones y random seed de
31 415, también se usaron todas las bandas de las imdgenes para asi poder obtener

una mayor diferenciacion entre clases.
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La clasificacién supervisada se prob6 con dos métodos, por drboles de decision 'y
Mdxima Probabilidad, ambos procedimientos fueron realizados en el software ENVI
5.3. Para realizar dichas clasificaciones se requirié de entrenar los modelos,
ingresando 4reas que representen ejemplos de las clases que finalmente compondrin

el mapa resultado (ROI).

Para la ejecucion de la clasificacion por drboles de decision se necesité del uso del
software IDL, el cual brind¢ los valores de los pixeles contenidos en los ROI a partir
de los cuales se procedi6 a hallar los rangos que determinardn la pertenencia a cada
clase, para esto se requiri6 del software R Studio. Ya realizado el anterior proceso se
ingresaron los rangos al software ENVI 5.3, donde se ejecutd la clasificacion. Para
realizar la clasificacion supervisada se utiliz6 el método de Méxima Probabilidad,
que solo requiri6 de los ROI’s elaborados previamente, el cual se elabor6 en el

software ENVI 5.3.

Una vez obtenidos los resultados se determiné que la clasificacion supervisada
seria mas factible. Teniendo en cuenta que las clasificaciones tuvieron productos muy
similares, se opto por la clasificacion supervisada por Maxima Probabilidad, debido
a que esta solo necesitaria de un software para su elaboracion y optimizaria el tiempo

de trabajo.
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Figura 35. a) Clasificacion del afio 2001, b) Clasificacion del aiio 2007, c¢) Clasificacion del afio

2010, d) Clasificacion del afio 2016, e) Clasificacion del afio 2019. ENVI 5.3.
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4.3.3 Refinacion de los Mapas Clasificados

Luego de realizar la clasificacion se obtuvieron los resultados esperados, teniendo
algunas confusiones entre diferentes clases debido a similitudes en la firma espectral
entre estas (Figura 34), por esto se procedi6 a convertir el rdster a formato vectorial
en el software ArcGIS 10.4, en el cual se realizé todo el proceso de refinacion de los

mapas.

Una vez realizada la conversion se hizo una diferenciacion inicial entre vegetacion
y no vegetacién, por medio del Indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada
(NDVI) del mismo mosaico analizado, el cual fue realizado mediante el software
ENVI 5.3. Esto permitié diferenciar los bosques secos de la agricultura en gran
medida, debido a que el NDVI de estas dos clases resulta diferente y a su vez ayuda
a separar las zonas, donde el cultivo es muy ralo, de una falsa clasificacion de la

vegetacion herbécea o arbustiva.
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Figura 36. Indices de Vegetacion de Diferencia Normalizada del: a) aiio 2001, b) aiio 2007, ¢)
afio 2010, d) afio 2016, e) afio 2019. Elaboracién Propia.

Para definir completamente las clases con vegetacion se requirié apoyo de la

combinaciéon B6-B4-B2 en los mosaicos Landsat-5 y B7-B5-B3 en Landsat-8, esta



92

combinacién permitié resaltar la vegetacion de bosque seco. Luego se procedi6 a
identificar las areas cultivadas mediante la combinacion de bandas 4-3-2 en la imagen

Landsat-5 y Landsat-7 y B5-B4-B3 en la imagen Landsat-8.

Ya definidas las clases de Areas de Cultivos y de Bosque Seco, tanto Ralo como
Denso, se procedio a distinguir entre los Suelos Desnudos y la Vegetacion Herbécea
o Arbustiva. Esta se realizé con la combinacién B5-B4-B1 en Landsat-5 y Landsat-
7 y B6-B5-B2 en la imagen Landsat-8, dicha combinacién permitié distinguir entre
tipo de suelos. Para definir las clases definitivamente se us6 la combinacion B6-B4-
B2 en Landsat-5 y Landsat-7 y B7-B5-B3 en Landsat-8, que permiti6 identificar los

diferentes estados de vegetacion y asi diferenciar lo natural de lo antrépico.

La clase Rio se refin utilizando el Indice Diferencial de Agua Normalizado
(NDWI), con el que se pudo resaltar las superficies con mayor humedad y asi poder
distinguir de manera mas correcta el curso del agua. Cabe mencionar que, en ciertos
mosaicos, el tamafio del rio era muy pequefio para extraer muestras de él, por ende,
los resultados no eran muy precisos en esta clase, debido a esto no se le consider6 en
la clasificacion inicial y se agregé en la refinacién de los productos, como se

menciond también anteriormente.
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Figura 37. Indices de Agua de Diferencia Normalizada: a) afio 2001, b) afio 2007, c) afio 2010, d)

aino 2016, e) aiio 2019. Elaboracién Propia.
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Como ultimo paso de esta parte se realiz6 un suavizado de los mapas, esto para
eliminar los pixeles sueltos y asi mejorar la interpretacion del mapa. Se utilizé el
modulo Focus del software PCI Geomatica, a fin de realizar este procedimiento,
especificamente la herramienta SIEVE, donde se analiz6 la imagen en vecindarios de
3x3 pixeles, debido a que la modificacion de los resultados fue minima al elegir dicho

tamafo de grupo de pixeles.

Ya obtenidos los mapas finales se procedié a reclasificarlos, mediante la
herramienta Reclass, del software IDRISI Selva, para adecuar la clasificacion
preliminar a la definitiva. Una vez realizada la reclasificacion se extrajeron las dreas

pertenecientes a cada clase (Cuadro 7).

Cuadro 7. Cobertura de suelo, en hectdreas, para los diferentes afios clasificados.

ANO/CLASE | BOSQUE | ANTROPICO RIO
2001 17 641 14 334 159
2007 15871 16 195 116
2010 14 896 17 044 174
2016 14 855 17 104 154
2019 15 035 16 893 185

Fuente. Elaboracién propia.



9290000

9288000

9285000
9284000

9280000 5280000

BOSQUE SECO DENSO
AREA CULTIVADA 5278000
SUELO EN DESCANSO

AREA CULTIVADA MUY HUMEDA

VEGETACION HERBACEA ¥ ARBUSTIVA

BOSQUE SECO RALO

= RIO L
630000 635000 640000 628000 632000 636000 640000

9275000

(ONONm

Figura 38. a) Mapa preliminar del afio 2001, b) Mapa definitivo del afio 2001. Elaboracién Propia.
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Figura 39. a) Mapa preliminar del afio 2007, b) Mapa definitivo del afio 2007. Elaboracién propia.
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Figura 40. a) Mapa preliminar del aiio 2010; b) Mapa definitivo del ajio 2010. Elaboracion propia.

9292000

9290000

9283000

9285000
9284000

9280000 9280000

BOSQUE SECO DENSO

AREA CULTVADA 9276000
SUELO EN DESCANSO

AREA CULTIVADA MUY HUMEDA

VEGETACION HERBACEA Y ARBUSTIVA

BOSQUE SECO RALO

RO

9275000

I s0saue
1 AnTROPICO
[ ro

JONERCN

628000 632000 636000 640000

Figura 41. a) Mapa preliminar del aiio 2016; b) Mapa definitivo del aiio 2016. Elaboracion propia.
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Figura 42. a) Mapa preliminar del aiio 2019; b) Mapa definitivo del aiio 2019. Elaboracién propia.

4.3.4 Validacion de los Mapas Clasificados mediante el Indice Kappa

La validacion de todos los mapas se realizé utilizando imagenes satelitales de
mayor resolucidon espacial a las utilizadas para la realizacion de los mapas de
cobertura de suelos (MINAM, 2014). Dicha validacion fue realizada mediante el
indice Kappa, determinandose un nimero de puntos de validacién, por clase, a partir
de la siguiente férmula:

ZZ* * .y
N= 12’ 1. .(ecuacion 34)
E

Donde: z= Abscisa de la curva normal para un determinado nivel de confianza
p= Probabilidad de acierto
q= Probabilidad de error (1-p)

E= Error estimado

Se eligieron para este proyecto un nivel de confianza del 95% y un error estimado

del 5%, segun el protocolo de validacién de la exactitud temdtica del mapa de
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deforestacion (MINAM,2014); para este nivel de confianza se tiene una abscisa de

la curva normal de 1.96 (Chuvieco, 1995).

Los puntos se distribuyeron alrededor de toda el drea de la clase, para esto se
requirié de la herramienta Random Points, del software ArcGIS 10.4, este proceso se
aplicé a todas las clases, por separado. Una vez creados se les fue asignados el
nimero correspondiente a sus clases y, adicionalmente, se les creé un nuevo campo
llamado VAL, en el que se procedié a llenar con la clase a la que pertenece en la
imagen de validacion. Una vez determinados los valores de cada punto, tanto en la
clasificaciéon como en las imagenes de validacion, se obtuvo una matriz de confusién

por afio.

Debido a que se tienen dos clasificaciones se tuvo que decidir a cudl clasificacion
se validard, lo cual se decidi6 calculando puntos aleatorios dentro de las 7 clases
preliminares del afio 2001 (Figura 43) y a las 3 clases de la clasificacion permanente
de dicho momento (Figura 44). Una vez realizado esto se calculé la matriz de
confusidn perteneciente a los puntos de las 7 clases (Cuadro 8), donde se verific6 que
las mayores confusiones estaban entre sub-clases pertenecientes a la misma clase,
por lo que se resumieron los datos de dicho cuadro a una de 3 clases (Cuadro 9) y
luego se compard las matrices de confusion resultantes (Cuadro 10). Para todo este
proceso de validacion se utilizé un mosaico de imdgenes Aster en el periodo de 22-

12-2000 hasta 30-05-2001 como referencia de la realidad.

De los procedimientos anteriormente mencionados se obtuvo como indice kappa
el valor de 0.687 para el Cuadro 8, que posteriormente logré gran mejora al resumirlo,
brindando de indice kappa un 0.939, obtenido del Cuadro 9, mismo valor que el
resultado de la Cuadro 10. Por estos datos se decidié que resultaria més eficiente
determinar puntos aleatorios solo para la clasificacion de 3 clases debido a que con

menos trabajo se llegaria al mismo valor.
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Cuadro 8. Matriz de confusion para los puntos de la muestra en el mapa preliminar del aiio 2001.

BOSQUE AREA SUELO EN AREA VEGETACION BOSQUE RIO TOTAL
CLASE SECO CULTIVADA DESCANSO CULTIVADA HERBACEA O SECO (Rio)
DENSO (Antropico) (Antropico) MUY ARBUSTIVA RALO
(Bosque) HUMEDA (Bosque) (Bosque)
(Antropico)
BOSQUE SECO 140 4 5 0 0 15 1 165
DENSO (Bosque)
AREA 3 102 40 3 0 5 1 154
CULTIVADA
(Antropico)
SUELO EN 2 96 179 6 0 3 0 286
DESCANSO
(Antropico)
AREA 0 22 50 44 0 0 0 116
CULTIVADA
MUY HUMEDA
(Antropico)

RIO (Rio) 0 0 0 0 92 2 0 94
VEGETACION 8 7 2 0 7 279 1 304
HERBACEA O

ARBUSTIVA
(Bosque)
BOSQUE SECO 0 1 0 0 0 0 7 8
RALO (Bosque)
TOTAL 153 232 276 53 99 304 10 1127

Fuente. Elaboracién Propia.

Cuadro 9. Matriz de confusion para los puntos de la muestra del aiio 2001 resumida del Cuadro 8.

CLASE Bosque Antropico Rio TOTAL
Bosque 543 18 2 563
Antropico 13 542 556
Rio 0 1 7 8
TOTAL 556 561 10 1127

Fuente: Elaboracién propia.



Cuadro 10. Matriz de confusion para los puntos de la muestra del mapa definitivo del aiio 2001.

BOSQUE ANTROPICO RIO TOTAL
BOSQUE 363 17 1 381
ANTROPICO 5 375 0 380
RIO 1 0 7 8
TOTAL 369 392 8 769

Fuente. Elaboracién propia.

Para validar el mapa del afio 2007 se utilizé un mosaico Aster, realizado con
imégenes de entre el 21-12-2016 hasta el 30-05-2017, ademas, se usé la plataforma
Google Earth en la validacion de 3 puntos ubicados bajo una nube que se presentaba
en la informacion utilizada (Figura 45). Ya obtenida la validacién se procedid a
calcular la matriz de confusién (Cuadro 11), posteriormente se calculd el indice
Kappa, obteniendo un resultado de 0.88, aunque menor al anterior, atn indica una

clasificacion casi perfecta.

Cuadro 11. Matriz de confusion para los puntos de la muestra del aiio 2007 .

BOSQUE | ANTROPICO RIO TOTAL
BOSQUE 357 25 2 384
ANTROPICO 17 366 1 384
RIO 2 0 4 6
TOTAL 376 391 7 774

Fuente. Elaboracién propia.

Para el ano 2010 se usé la plataforma Google Earth alternando las fechas de marzo

y mayo, en caso de que la zona presente nubosidad en el area de interés (Figura 46).
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Una vez realizada la validaciéon de los puntos, se procedié a crear la matriz de
confusiéon (Cuadro 12) y luego se realizé el célculo del indice Kappa, el cual dio

como resultado un valor de 0.924, definiendo asi una clasificacion casi perfecta.

Cuadro 12. Matriz de confusion para los puntos de la muestra del aiio 2010.

BOSQUE ANTROPICO RIO TOTAL
BOSQUE 371 11 0 382
ANTROPICO 17 366 0 383
RIO 2 0 6 8
TOTAL 390 377 6 773

Fuente. Elaboracién propia.

Para el afio 2016 se calcularon los valores teniendo como referencia la plataforma
Google Earth, alternando entre el mes de marzo y mayo del afio antes mencionado
cuando se presentan nubes en la zona a validar (Figura 47). Se cre6 la matriz de
confusién (Cuadro 13) y luego se procedio a calcular el indice Kappa, el cual nos dio
un valor de 0.908, esto determina un nivel de casi perfecta a la clasificaciéon de dicha

fecha.

Cuadro 13. Matriz de confusion para los puntos de la muestra del afio 2016.

BOSQUE | ANTROPICO RIO TOTAL
BOSQUE 369 13 0 382
ANTROPICO 21 361 0 382
RIO 2 0 5 7
TOTAL 392 374 5 771

Fuente. Elaboracién propia.
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Para el afio 2019 se calcularon los valores usando como referencia, en su mayoria,

dos escenas PeruSat-1 del mes de marzo; sin embargo, en el caso de ciertos puntos

que se encontraban fuera del rango de la zona adquirida y en las secciones sin

informacién por cobertura de nubes, se utilizé la plataforma Google Earth en el

proceso de validacién, utilizando imdgenes obtenidas en el mes de marzo del 2019

(Figura 48). A partir de los datos obtenidos se cred la matriz de confusién (Cuadro

14) y luego se procedi6 a calcular el valor del indice kappa, que fue de 0.924, lo que

determina un nivel de clasificacion de casi perfecto en el mapa validado.

Finalmente, una vez obtenidos el indice Kappa para cada mapa se procedi a

resumir los valores obtenidos en un cuadro comparativo, donde se muestra la alta

precision de cada mapa, siendo los afos 2010 y 2019 los mas precisos y el 2007 el

menos preciso de todos (Cuadro 15)

Cuadro 14. Matriz de confusion para los puntos de la muestra del afio 2019.

BOSQUE ANTROPICO RIO TOTAL
BOSQUE 374 6 2 382
ANTROPICO 20 363 0 383
RIO 2 0 7 9
TOTAL 396 369 9 774

Fuente. Elaboracién propia.

Cuadro 15. Cuadro resumen de indices Kappa para la clasificacion de cada afio.

ANO

2001

2007

2010

2016

2019

iNDICE KAPPA

0.939

0.88

0.924

0.908

0.924

Fuente. Elaboracion propia.
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Figura 43. Validacion de la clasificacion preliminar del afio 2001: a) valores de los puntos de

validacion en el mapa clasificado, b) valores de los puntos de validacion en la realidad.

Elaboracién propia con datos obtenidos de Google Earth Engine.
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Figura 44. Validacion de la clasificacion definitiva del afio 2001: a) valores de los puntos de
validacion en el mapa clasificado, b) valores de los puntos de validacion en la realidad.

Elaboracién propia con datos de Google Earth Engine.
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Figura 45. Validacién de la clasificacion definitiva del afio 2007: a) Valores de los puntos de
validacion en el mapa clasificado, b) Valores de los puntos de validacion en la realidad.

Elaboracién propia con datos de Google Earth Engine.

Figura 46. Distribucion de puntos de validacion del afio 2010. Elaboracién propia con datos de

Google Earth.
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Figura 47. Distribucién de puntos de validacion del afio 2016. Elaboracion propia con datos de

Google Earth.
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Figura 48. Validacién del mapa del afio 20019: a) Valores de los puntos de validacion en el mapa
clasificado, b) Valores de los puntos de validacién en la realidad. Elaboracion propia con datos de
CONIDA.
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4.3.5 Creacion de Proyecciones

Se realizaron 3 proyecciones a fututo con la intencién de obtener diversas
alternativas e intentar predecir el avance de la deforestacion, desde diferentes puntos
de vista, ademas se cred 3 proyecciones a futuro adicionales, que sirvieron en el fin
de realizar la validacion de los primeros mencionados. Debido a que las proyecciones
se repitieron para un mismo afio (2019 y 2037) ambos afios contaron con distintos
escenarios (3 escenarios en el aio 2019 y 2 escenarios en el 2037). Las proyecciones
se realizaron mediante el uso del médulo Land Change Modeler: ES del software
IDRISI Selva, debido a que es uno de los dos modelos recomendados por el
Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC), para ejecutar proyecciones con
respecto a temas ambientales (Epple, Williamson, Thorley, 2012); se eligio este
modelo por ser el mas amigable con el usuario de pocos conocimientos en

programacion.

Antes de realizar los distintos procesos que se realizaron en el software Idrisi Selva
se requiri6 convertir los datos .71F al formato .RST, nativo del software IDRISI
Selva. Esto se logro tras convertir los datos .TIF al tipo ASCII, utilizando el software
ArcGIS 10.4, posteriormente se utiliz6 la herramienta ArcRaster, del software
IDRISI Selva, con el fin de usar la opcidn Arcinfo raster ASCII format to Idrisi y asi
obtener archivos de tipo. RST. Luego, se procedio a aplicar la normalizacion de los
mapas, debido a que el software asi lo requiere y de otro modo las imdgenes no
podrén ser procesadas por el médulo que serd utilizado, este paso se realiz6 con la

herramienta Resample del software IDRISI Selva.

4.3.5.1 Escenario 1 proyectado para el ano 2019. Esta proyeccion se
cred, usando el afio 2001 como inicio y 2010 como fin, para estimar la cobertura del
SHBP y su Zona de Amortiguamiento, en caso de no haberse frenado la invasién y
realizado un proceso de reforestaciéon dentro del ANP antes mencionada. Cabe

mencionar que los procesos realizados serédn replicados en las demds proyecciones.
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i) Lo primero que se realizé fue ejecutar la pestaiia Modelador de Cambio del
modulo Land Change Modeler: ES, donde se estimaron los cambios entre el afio

inicial y el final, tanto ganancias como pérdidas de cada clase (Cuadro 16).

Cuadro 16. Cambios de las clases, en hectdreas, entre los aiios 2001 y 2010.

CLASE/CAMBIO | AUMENTO PERDIDA CAMBIO NETO
BOSQUE 574 3325 -2751
ANTROPICO 3278 548 2730
RIO 85 70 15

Fuente. Elaboracién propia con datos obtenidos del software IDRISI Selva.

ii) Una vez establecidos los cambios se procedié a agregar los factores que
influyen a la deforestacion, que fueron creados anteriormente manteniendo las
mismas dimensiones que los mapas de los afios analizados, con el objetivo de
establecer las reglas de cambio adecuadas. A fin de que los factores sean aceptados
se debe contar con una V de Cramer superior al 0.15, de lo contrario el factor no seria

significativo para la estimacion de la variacion en la cobertura de suelo (Cuadro 17).

Para identificar la v de Cramer se utilizé la pestafia del médulo Land Change
Modeler: ES denominada Potencial de Transicion, especificamente el panel Prueba
y Seleccion de Variables de Sitio y Controlador. Una vez ejecutada la herramienta se

obtuvo que todos los factores cumplian con el requisito de ser mayor a 0.15.
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Cuadro 17. Confiabilidad de los factores de cambio al Escenario 1 proyectado al aiio 2019.

FACTOR Vde
Cramer

DEM 0.4537
Distancia a Vias 0.361

Distancia a Centros

Poblados 0.348
Pendiente 0.2306
Precipitacién Media 0.3239
Limites SHBP 0.2059
Temperatura Media 0.1973

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

Se decidi6 que no se consideraria en la proyeccién al cambio de ANTROPICO a
BOSQUE, esto debido a que los factores estdn orientados a estimar el cambio de
BOSQUE a ANTROPICO vy el cambio en viceversa no representa una cantidad
significativa (salvo la reforestacion; pero, esta se limita al SHBP y no habria forma

de predecirla).

i11) Para el establecimiento de las reglas de cambio se tuvo 3 opciones: MLP
Neural Network, SimWeigth y Logistic Regression. De estas 3 metodologias se
eligi6 la que mayor valor ROC presentd en la validacion (lo que se explicard
detalladamente mas adelante), el método MLP Neural Network. Debido a esto, se
us6 el mismo procedimiento en todas las proyecciones realizadas y asi la variacion

de este no sea una variable en cuanto a la obtencion de resultados.

La tasa de precision mas alta fue, luego de ejecutar la herramienta Potencial de
Transicion (especificamente la pestaia Ejecucion del Sub-Modelo de Transicion), de
82.64% (Figura 49). Se consiguié otorgando una tasa de aprendizaje inicial de 0.01
(la cual se fue modificando ya que se activé la opcion de tasa de aprendizaje inicial
dindmica), un momentum de 0.5, constante sigmoidea de 1.0, para el tamafio de la

muestra se usaron 25 000 pixeles, se dio un nimero de iteraciones de 10 000, se dejé
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por defecto el RMS, que era de 0.01 y una tasa de precision méaxima de 100%. Los
parametros fueron determinados de acuerdo a las sugerencias del creador del médulo
Land Change Modeler, a esto se sumé un proceso de ensayo y error, debido a que no
habfan valores exactos que garantizardn la mejor precision del entrenamiento del sub

modelo.

iv) Yarealizado el entrenamiento del submodelo, se procedi6 a crear el potencial
de transicién. El procedimiento de seleccion del sub-modelo se ejecutd en la pestaiia

Transicion de Sub-Modelo: Estatus, al igual que el potencial de transicion (Figura

50).

v) Obtenido el mapa de potencial de transiciones, se ejecutd la pestaia
Prediccion de Cambio. Para generar el escenario proyectado, primeramente, se
construy6 la matriz de probabilidad de cambio entre los mapas de los afios 2001 y

2010, para esto se utiliz6 el panel Cambiar el Modelado de la Demanda (Cuadro 18).

Cuadro 18. Matriz de probabilidad de cambio entre los afios 2001 y 2010.

BOSQUE | ANTROPICO RIO
BOSQUE 0.8118 0.185 0.0031
ANTROPICO | 0.0362 0.9617 0.0021
RIO 0.3507 0.0891 0.5602

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

vi) Definida la matriz de probabilidad se procedio a crear el mapa proyectado al
afio 2019, para esto se utiliz6 la herramienta Prediccion de Cambio, especificamente
el panel Asignacion de Cambio, el cual la realiza mediante el método Cadenas de

Markov (Figura 51).
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4.3.5.2 Escenario 1 proyectado al ano 2037. Se ejecut6 el modelo, de
la misma manera que en el primer caso, teniendo el afio 2010 de inicio y el 2019
como final. El objetivo de esta proyeccién es conocer la posible realidad del 2037

considerando el proceso de invasion y reforestacion ocurridos dentro del SHBP.

i) Se obtuvieron los cambios entre los anos 2010 y 2019 (Cuadro 19).

Cuadro 19. Cambios de las clases, en hectdreas, entre los aiios 2010y 2019.

CLASE/CAMBIO | AUMENTO PERDIDA CAMBIO NETO
BOSQUE 2004 1865 139
ANTROPICO 1830 1981 -151
RIO 86 74 12

Fuente. Elaboracién propia basdndose en datos del software IDRISI Selva.

i) Yadefinidos los cambios se procedi a verificar la V de Cramer (Cuadro 20).
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Cuadro 20. Confiabilidad de los factores de cambio al Escenario 1 proyectado al aiio 2037.

FACTOR Vde
Cramer
DEM 0.3999
Distancia a Vias 0.3492

Distancia a Centros

Poblados 0.3099
Pendiente 0.1773
Precipitacién Media 0.2965
Limites SHBP 0.2872
Temperatura Media 0.1774

Fuente. Elaboracién propia con datos del Software IDRISI Selva.

iii) Al ejecutar el entrenamiento del sub-modelo para la proyeccion se obtuvo que
la tasa de precision mas alta fue de 87.47% (Figura 49), esto se consiguid con los

mismos parametros que se dieron anteriormente, salvo el tamafio de muestra, el cual

fue de 18 000 pixeles en este caso.

iv) Se realiz6 el potencial de transicion entre los afios 2010 y 2019 (Figura 50).

v) Con el potencial de transicion creado se procedié a calcular la matriz de

probabilidad de cambio entre clases para los mapas del aiio 2010y 2019 (Cuadro 21).

Cuadro 21. Matriz de probabilidad de cambio entre los arios 2010y 2019.

BOSQUE | ANTROPICO RIO
BOSQUE 0.7803 0.2131 0.0066
ANTROPICO 0.2028 0.7951 0.0021
RIO 0.369 0.3001 0.3309

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.
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vi) Ya realizada la matriz de probabilidad se procedidé a crear el mapa del

Escenario 1 proyectado al afio 2037, mediante el método de Cadenas de Markov

(Figura 52).

4.3.5.3

Escenario 2 proyectado al ano 2037. Esta proyeccion se realiz6

teniendo el mapa del afio 2001 inicio y el del 2019 como fin. Se cre6 para comparar

el Escenario 1 del mismo afio, pero omitiendo el proceso de invasion y reforestacion

sucedido, con el fin de estimar la diferencia considerando dichos procesos.

2019 (Cuadro 22).

Cuadro 22. Cambios de las clases, en hectdreas, entre los aiios 2001 y 2019.

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

CLASE/CAMBIO | AUMENTO PERDIDA CAMBIO NETO
BOSQUE 437 3043 -2606
ANTROPICO 2996 418 2578
RIO 108 82 26

1) Se obtuvieron los cambios entre las coberturas de suelo de los afos 2001 y

i) Se realiz6 la validacion de los factores mediante la V de Cramer. Debido a

que no se modificaron los factores de cambio ni el afio final, se obtuvieron los mismos

valores de V de Cramer que en el Escenario 1 proyectado para el afio 2037 (Cuadro

20).
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iii) Para el entrenamiento del sub-modelo se utilizaron los mismos pardmetros
que en las anteriores proyecciones, exceptuando el tamafio de muestra, el cual fue de

25 000 en este caso, y se obtuvo una tasa de precision de 88.57% (Figura 49).

iv) Una vez realizado el entrenamiento se procedié a crear el potencial de

transicion (Figura 50).

v) Con este potencial de transicion se cred la matriz de probabilidad de cambio

(Cuadro 23).

Cuadro 23. Matriz de probabilidad de cambio al Escenario 2 proyectado al aiio 2037.

BOSQUE ANTROPICO RIO
BOSQUE 0.8275 0.1679 0.0046
ANTROPICO 0.0272 0.9708 0.0019
RIO 0.2997 0.2162 0.4841

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

vi) Luego se procedio a crear la proyeccion al afio 2037, utilizando el modelo de

Cadenas de Markov (Figura 52).
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Figura 49. Estadisticas de la ejecucion del entrenamiento del sub-modelo: a) Escenario 1 proyectado
al afio 2019, b), Escenario 1 proyectado al afio 2037, c¢) Escenario 2 proyectado al afio 2037. Software
IDRISI Selva.
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Figura 50. Mapa de potencial de transiciones basado en los afios 2001 y 2010: a) Escenario 1
proyectado al afio 2019, b) Escenario 2 proyectado al afio 2037, ¢) Escenario 2 proyectado al afio
2037. Software IDRISI Selva.
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Figura 51. Mapa Proyectado a 2019, Escenario 1. Elaboracién propia mediante el software IDRISI
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el software IDRISI Selva
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4.3.6 Validacion Mediante el Método de Caracteristica de Operacion
Relativa (ROC).

La la validacion ROC se requirié del uso de la herramienta del mismo nombre,
perteneciente al software IDRISI, lo cual necesito de la reclasificacion, tanto del
mapa de proyeccion como del que representa la realidad. Se le asigné el valor de 1 a
la clase de interés y de O a las otras clases; luego se necesit6 convertir los datos del
mapa proyectado, de enteros a reales, y la conversion del archivo a tipo binario; para
el caso del mapa de referencia, se convirti6 los datos de enteros al tipo byte y el

archivo a tipo binario.

Para determinar el sub-modelo de entrenamiento que se us6 solo se determind el
ROC de la clase ANTROPICO, debido a que con este era suficiente para determinar

mejor precision en los resultados.

4.3.6.1  Proyeccion al Aho 2010. Usando los Afios 2001 y 2007 se realiz6

la proyeccion al ano 2010 para validar la proyeccién al 2019.

i)  Se determiné el cambio en la cobertura terrestre entre los afios 2001 y 2007

(Cuadro 24).

Cuadro 24. Cambios de las clases, en hectdreas, entre los aiios 2001 y 2007.

CLASE/CAMBIO | AUMENTO PERDIDA CAMBIO NETO
BOSQUE 717 2498 -1781
ANTROPICO 2491 668 1823
RIO 44 86 -42

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.
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i1) Ya definidos los cambios se procedié a verificar la V de Cramer de los

factores (Cuadro 25).

Cuadro 25. Confiabilidad de los factores de cambio para proyeccion a 2010.

FACTOR V DE CRAMER
DEM 0.4602
Distancia a Vias 0.3515
Distancia a
Centros 0.3313
Poblados
Pendiente 0.2219
Precipitacién
Media 0.337
Limites SHBP 0.2107
Temperatura
I\/Fl)edia 0.206

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

1i) Para realizar el entrenamiento del sub-modelo se utilizé todos los métodos
disponibles en el software, para asi realizar la comparacion de la precision de cada

uno de ellos.

e [a tasa de precision maés alta, al ejecutar el submodelo, fue de 81.60% (Figura
52), esta se consiguié utilizando los pardmetros antes mencionados, salvo el

tamafio de muestra, que fue de 27 516 en este caso.
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e Para el modelo SimWeight se utilizé un tamafio de muestra de 2000 pixeles,
tras elegir de entre la indicacién del manual del software (usar un valor mayor a
1000 y menor a 2000); como variable k se us6 el 10% de la muestra, también
debido a sugerencia del manual del software. Con estos valores se obtuvo una tasa
de aciertos del 60 % y de errores de 0.36, obteniendo un puntaje de habilidad de
Peirce de 0.24 (Figura 53).

¢ En el caso de la ejecucion del modelo de Regresion Logistica solo se necesitd
de establecer el porcentaje del drea de cambio, por o cudl se realizé diferentes
pruebas. Para validar este método el software ofrece un valor ROC, el cual se
estabilizo en 0.7356 al usar el 20% del area de cambio, e incluso disminuir si se

aumentaba dicho porcentaje (Figura 53).

iv) Una vez realizado el entrenamiento se cred el potencial de transicion, el

mismo procedimiento se realizé para los 3 modelos con los que se cuenta (Figura

54).

v) Ya creados los mapas de transicion se cred la matriz de probabilidades de

cambio entre los afios 2001 y 2007 (Cuadro 26).

Cuadro 26. Matriz de probabilidad de cambio entre los afios 2001 y 2007.

BOSQUE ANTROPICO RIO
BOSQUE 0.9238 0.075 0.0012
ANTROPICO 0.0272 0.9708 0.006
RIO 0.2835 0.0838 0.6327

Fuente. Elaboracién propia con datos del Software IDRISI Selva.
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vi) Por ultimo, se cred la proyecciéon de cobertura de suelo para el afio 2010,
utilizando los diferentes métodos de entrenamiento del sub-modelo, mediante el

modelo de Cadenas de Markov (Figura 55).

Se decidié que el modelo a usar seria el MLP Neural Network, ya que posee el
mayor ROC (Cuadro 26). Una vez decidido esto se procedio a realizar la validacién

ROC de Ia prediccién al aino 2010 con el mapa realizado en dicha fecha (Cuadro 27).

Cuadro 27. Valor ROC de la clase ANTROPICO para cada método de entrenamiento de sub-modelo
de la Proyeccion a 2010.

MLP NEURAL LOGISTIC
CLASE/MODELO NETWORK SIMWEIGHT REGRESSION
ROC 0.904 0.901 0.891

Fuente. Propia con datos del software IDRISI Selva.

Cuadro 28. Valor ROC de cada clase de la Proyeccion a 2010.

CLASE BOSQUE ANTROPICO RIO

ROC 0.898 0.904 0.785
Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

4.3.6.2 Escenario 2 proyectado al ano 2019. Se célculo los cambios en
la zona desde el afio 2010 al afio 2016 para realizar otra prediccién al afio 2019 y

validar la prediccién al afio 2037, especificamente el Escenario 1 de dicha fecha.
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i) Se determiné el cambio de la cobertura de suelo entre los afos 2010 y 2016.

(Cuadro 29).

Cuadro 29. Cambios de las clases, en hectdreas, entre los aiios 2010y 2016.

CLASE/CAMBIO | AUMENTO PERDIDA CAMBIO NETO
BOSQUE 1636 1676 -40
ANTROPICO 1665 1605 60
RIO 52 72 -20

Fuente. Elaboracién propia.

ii) Ya definidos los cambios se procedié a verificar la V de Cramer de los

factores utilizados (Cuadro 30).

Cuadro 30. Confiabilidad de los factores de cambio al Escenario 2 proyectado al aiio 2019.

FACTOR V DE CRAMER
DEM 0.3809
Distancia a Vias 0.3273
Distancia a
Centros 0.3019
Poblados
Pendiente 0.1828
Precipitacion
Meds 028
Limites SHBP 0.2516
Temperatura
Nﬁ’e ) 0.1629

Fuente. Elaboracion propia con datos del Software IDRISI Selva.
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iii) La ejecucion del sub-modelo con la tasa de precision més alta fue de 86.69%
(Figura 56), esto se logré utilizando los mismos pardmetros que en los otros modelos,

salvo el tamafio de muestra, que en este caso fue de 15 000 pixeles.

iv) Una vez realizado el entrenamiento se cred el potencial de transiciéon de

cobertura de suela entre los afios 2010 al afio 2016 (Figura 57).

v) Yacon el potencial de transicién se procedié a crear la matriz de probabilidad

de cambio (Cuadro 31).

Cuadro 31. Matriz de probabilidad de cambio entre los aiios 2010 y 2016.

BOSQUE ANTROPICO RIO
BOSQUE 0.9389 0.0595 0.0016
ANTROPICO 0.0505 0.949 0.0005
RIO 0.1688 0.0866 0.7446

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

vi) Una vez creada la matriz de transicion se procedi6 a realizar la prediccion al

afio 2019 mediante el método de Cadenas de Markov (Figura 58).

vii) Realizada la proyeccion al 2019 se ejecut6 la validacion ROC para cada clase

(Cuadro 32).




Cuadro 32. Valores ROC para las clases del Escenario 2 proyectado al aiio 2019.

CLASE BOSQUE ANTROPICO

RIO

ROC 0.871 0.820

0.809

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.
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4.3.6.3 Escenario 3 proyectado al ano 2019. Esta proyeccion se realizd

con el fin de validar la proyeccion al afio 2037, especificamente el Escenario 2 de

dicha fecha. Para esto se us6 el mapa del 2001 de inicio y del 2016 como fin.

1) Se estim6 los cambios en las coberturas de suelo entre los afios 2001 y 2016

(Cuadro 33).

Cuadro 33. Cambios de las clases, en hectdreas, entre los aiios 2001 y 2016.

CLASE/CAMBIO | AUMENTO PERDIDA CAMBIO NETO
BOSQUE 516 3301 -2785
ANTROPICO 3278 488 2790
RIO 83 87 -4

Fuente. Elaboracion propia con datos del software IDRISI Selva.
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i1) Ya definidos los cambios se procedié a verificar la V de Cramer de los
factores, los cuales resultaron tener iguales valores que en la Proyeccion al afio 2019,

Escenario 2 (Cuadro 30).

iii) La ejecucién del sub-modelo con la tasa de precision mads alta fue de 82.94%
(Figura 56) y se consiguid utilizando los mismos pardmetros que en las otras
proyecciones, con la excepcion del tamafio de la muestra, el cual fue de 25000 en

este caso.

iv) Una vez realizado el entrenamiento se procedié a crear el potencial de

transicion (Figura 57).

v) Ya con el potencial de transicion obtenido se realiz6 la creacién de la matriz

de probabilidad de cambio entre clases de los afios 2001 a 2016 (Cuadro 34).

Cuadro 34. Matriz de probabilidad de cambio entre los aiios 2001 y 2016.

BOSQUE ANTROPICO RIO
BOSQUE 0.9522 0.0463 0.0015
ANTROPICO 0.0077 0.9914 0.0009
RIO 0.2052 0.0517 0.7431

Fuente. Elaboracién propia con datos del Software IDRISI Selva.

vi) Finalmente, se cred la proyeccion al afio 2019 utilizando el método de

Cadenas de Markov (Figura 58).
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vii) Ya realizada la proyeccion se calculé el ROC para cada clase contenida

(Cuadro 35).

Cuadro 35. Valores ROC para las clases del Escenario 3 proyectado al aiio 2019.

CLASE

BOSQUE

ANTROPICO

RIO

ROC

0.932

0.923 0.827

Fuente. Elaboracién propia con datos del software IDRISI Selva.

a)

Errar monitaring
—— Training AMS

— Testing RMS

0.51
0.48
0.45
0.42
0.39

2000 4000 6000 2000 10000

Running statistics

Iterations : 10000
Learming rate : 0.000m
Trairing RS : . 3656
Testing RMS : 03617
Accuracy rate : a1.60%

c)
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o0m
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|gnore variables with an estimated relevance less than

Hit rate - 0,53 False alamn rate : 0,37

Adjusted Odds Ratio =
True Positive =
False Positive =

(2) ROC* Result with 100
ROC = B.7368

2.1934
98.2278%
12.3886%

thresholds (Sample-based computation when applicable):

* ROC=1 indicates a perfect fit; and ROC=8.5 indicates a random fit.

Figura 53. Estadisticas de la ejecucién del entrenamiento para la proyeccion al afio 2010: a) por el
modelo MLP Neural Network, b) por el modelo SimWeight, ¢) por el modelo Logistic Regression.

Software IDRISI Selva.
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propia.
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Figura 55. Mapas de cobertura de suelo proyectados al afio 2010: a) por el método MLP Neural
Network, b) por el método SimWeight, c) por el método de Logistic Regression. Software IDRISI
Selva.
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Figura 56. Estadisticas de la ejecucion del entrenamiento: a) para la Proyeccion al afio 2019,
Escenario 2, b) para la Proyeccion al aiio 2019, Escenario 3. Software IDRISI Selva.
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Figura 57. Mapa de potencial de transiciones: a) basado en los afios 2010 y 2016, b) basado en
los afios 2001 y 2016. Software IDRISI Selva.
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Figura 58. Mapas Proyectados a 2019: a) Escenario 2, b) Escenario 3. Software IDRISI Selva.
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Una vez obtenidos los mapas resultados se procedi6 a recortar los resultados de
todos los afios para asi obtener solo las dreas necesarias para el estudio. La realizacion

de este proceso se logré con el uso de la herramienta clip del software ArcGIS 10.4.

Figura 59. Mapas de cobertura de suelo en la Zona de Amortiguamiento del SHBP: a)2001, b) 2007,
¢) 2010, d) 2016, e) 2019. Elaboracién propia.
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Figura 62. Mapa de cobertura de suelo en la Zona de Amortiguamiento del Santuario Histdrico
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CAPITULO V. ANALISIS E INTERPRETACION DE
RESULTADOS

5.1 Dinamica de la deforestacion en el Santuario Historico
Bosque de Pémac y su Zona de Amortiguamiento.

e Para determinar la influencia de la dindmica de los Territorios Agricolas y
Urbanizados, primero, se requirié del calculo del drea de cada clase para los
diferentes afios de la Zona de Amortiguamiento del SHBP (Cuadro 36) y de dicha
ANP (Cuadro 37).

Cuadro 36. Cobertura de suelo por aiio, en hectdreas, de la Zona de Amortiguamiento del SHBP.

ANO BOSQUE ANTROPICO RIO
2001 | 5081 4174 42
2007 | 4931 4335 31
2010 | 4328 4924 45
2016 | 3703 5556 37
2019 | 3436 5809 53

Fuente. Elaboracién propia.
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Cuadro 37. Cobertura de suelos, en hectdreas, del SHBP para los diferentes aiios analizados, en el

SHBP.

ANO | BOSQUE | ANTROPICO | RIO
2001 5774 35 78
2007 4699 1125 63
2010 4456 1344 88
2016 5361 443 84
2019 5769 18 100

Fuente. Elaboracién propia.

e Asitambién se calculd las dreas de las proyecciones creadas, tanto para el ano
2019 como para el 2037, en la Zona de Amortiguamiento del SHBP (Cuadro 38) y
en dicha ANP (Cuadro 39).

Cuadro 38. Coberturas de suelo, en hectdreas, de los escenarios creados para el 2019 y 2037, en la

Zona de Amortiguamiento del SHBP.

ANO BOSQUE ANTROPICO RIO
PROYECCION AL ANO 2019,
ESCENARIO 1 3245 6007 45
PROYECCION AL ANO 2037, 1717 7527 53
ESCENARIO 1
PROYECCION AL ANO 2037, 2141 7104 53
ESCENARIO 2

Fuente. Elaboracién propia.
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Cuadro 39. Coberturas de suelo, en hectdreas, de los escenarios creados para el 2019 y 2037, del

SHBP.

ANO BOSQUE ANTROPICO RIO
PROYECCION AL ANO 2019, a8
ESCENARIO 1 3817 1983
PROYECCION AL ANO 2037, 5761 26 100
ESCENARIO 1
PROYECCION AL ANO 2037, 5762 25 100
ESCENARIO 2

Fuente. Elaboracién propia.

e Una vez obtenidas la extension de cada clase se procedié a determinar la
deforestacion ocurrida en distintos periodos, tanto en la Zona de Amortiguamiento
del SHBP (Cuadro 40) como en dicha ANP (Cuadro 41). Para esto se requiri6 estimar
el cambio entre la clase Bosques Secos a la clase Territorios Agricolas y

Urbanizados.

Cuadro 40. Matriz de cambios, en hectdreas, entre las clases Bosques Secos y Territorios Agricolas

y Urbanizados, en la Zona de Amortiguamiento del SHBP.

CLASE TERRITORIOS AGRICOLAS Y URBANIZADOS
ANO | 2007 | 2010 | 2016 | 2019 2019 2037 2037
(Escenariol) | (Escenario 1) | (Escenario 2)
2001 531 1795 1880 3355 2936
BOSQUES 2007 813
SECOS 2010 955
2016 609
2019 793 1724 1301

Fuente. Elaboracién propia
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Cuadro 41. Matriz de cambio, en hectdreas, entre la clase Bosque Secos a Territorios Agricolas y

Urbanizado., en el SHBP.

CLASE TERRITORIOS AGRICOLAS Y URBANIZADOS

ANO 2007 [2010 |2016 | 2019 2019 2037 2037

(Escenario 1)| (Escenario 1) (Escenario 2)
BOSQUES 2001 |1097 |1321 10 1954 10 10

SECOS 2007 342

2010 21

2016 8

2019 1967 1 1

Fuente. Elaboracién propia

e Una vez obtenida la deforestacion se procedid a estimar la superficie de
recuperacion de Bosques Secos, tanto de la Zona de Amortiguamiento del SHBP
(Cuadro 42) como en dicha ANP (Cuadro 43). Para esto se calcul6 el area de cambio

entre la clase Territorios Agricolas y Urbanizados a la clase Bosques Secos.

Cuadro 42. Matriz de cambios, en hectdreas, entre la clase Territorios Agricolas y Urbanizados y la

clase Bosques Secos, en la Zona de Amortiguamiento del SHBP.

CLASE BOSQUES SECOS
ANO | 2007 [ 2010 |2016 | 2019 2019 2037 2037
(Escenario 1) | (Escenario 1) | (Escenario 2)

2001 | 373 158 50 2 5

TERRITORIOS | 2007 211

AGRICOLAS Y [ 2010 328

URBANIZADOS | 2016 351
2019 603 0 0

Fuente. Elaboracién propia
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Cuadro 43. Matriz de cambio, en hectdreas, de la clase Territorios Agricolas y Urbanizados a

Bosques Secos, en el SHBP.

CLASE BOSQUES SECOS
ANO |2007| 2010 | 2016 | 2019 2019 2037 2037
(Escenariol) |(Escenariol) | (Escenario2)

2001 7 10 25 9 25 25

TERRITORIOS |2007 112

AGRICOLASY [2010 921

URBANIZADOS [2016 433
2019 10 0 0

Fuente. Elaboracién propia

e Ya obtenidas las cifras de deforestacion y recuperacion se procedid a

determinar la deforestacion neta, tanto en la Zona de Amortiguamiento de la SHBP

(Cuadro 44) como para dicha ANP (Cuadro 45). Esta se estimé a partir de la

diferencia entre la deforestacion y la recuperacion de Bosques Secos.

Cuadro 44. Matriz de deforestacion neta, en hectdreas, entre los diferentes afios analizados, en la

Zona de Amortiguamiento del SHBP.

ANO|{2007 |2010 | 2016|2019 | 2019 (Escenario 1) | 2037 (Escenario 1) | 2037 (Escenario 2)
2001| 158 | O 0 |1637 1830 3353 2931

2007 O | 602 | O 0 0 0 0

2010 O 0 |627| O 0 0 0

2016, O 0 0 | 258 0 0 0

2019 O 0 0 0 190 1724 1301

Fuente. Elaboracién propia
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Cuadro 45. Matriz de deforestacion neta, en hectdreas, entre los diferentes arios analizados, en el

SHBP.
ANO | 2007 2010 2016 2019 2019 2037 2037
(Escenario 1) | (Escenario 1) | (Escenario 2)

2001 1090 1311 0 -15 1945 -15 -15
2007 0 230 0 0 0 0 0

2010 0 0 -900 0 0 0 0

2016 0 0 0 -425 0 0 0

2019 0 0 0 0 1957 1 1

Fuente. Elaboracién propia.

5.1.1 Influencia de la dinamica de los Territorios Agricolas y

Urbanizados sobre los Bosques Secos.

De lo determinado anteriormente podemos afirmar que los Territorios Agricolas

y Urbanizados poseen una influencia negativa sobre los Bosques Secos de la Zona

de Amortiguamiento, asi como también en los de dicha ANP. Esto se infiere debido

a la deforestacion neta del 32.2% en la Zona de Amortiguamiento del SHBP, desde

el ano 2001 al ano 2019; ademas se tiene también la deforestacion neta del 22.7% del

SHBP, desde el afio 2001 al afio 2010.

La Zona de Amortiguamiento del SHBP ha presentado una deforestacion

constante entre el afio 2001 y 2019, aun cuando sus tasas de deforestacion neta media

anual en el periodo analizado no ha tenido un alza estable sino mds bien una

fluctuacion en ella, atin contintdan siendo cantidades muy altas (Cuadro 46).
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Cuadro 46. Tasa de deforestacion neta media anual, por periodos, en la Zona de Amortiguamiento

del SHBP.
PERIODO ANO DEFORESTACION DEFORESTACION
NETA (%) NETA PROMEDIO
ANUAL (%)
1 2001-2007 3.1 0.5
2 2007-2010 12.2 4.1
3 2010-2016 14.5 2.4
4 2016-2019 7 23
5 2019-2037 50.2 2.8
(ESCENARIO 1)
5 2019-2037 37.9 2.1
(ESCENARIO 2)

Fuente. Elaboracién propia.

Para el SHBP se obtuvo una deforestacion neta del 22.7% de sus Bosques Secos

desde el 2001 al 2010, lo cual representa una tasa de deforestacién media anual del

2.5%. En el caso de la tasa de deforestacion neta media se tuvo un alza abrupta en el

periodo 2001 a 2007, que luego disminuy6 entre el 2007 al 2010.

Cuadro 47. Tasa de deforestacion neta media anual, por periodos, en el SHBP.

DEFORESTACION | DEFORESTACION
PERIODO ANO NETA (%) NETA PROMEDIO
ANUAL (%)
1 2001-2007 18.9 3.15
2 2007-2010 4.9 1.633333

Fuente. Elaboracién propia
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A partir del afo 2019 al 2037, segun los escenarios creados, la deforestacion
neta alcanzaria un valor de entre 37.9% y 50.2% en la Zona de Amortiguamiento del
SHBP, que significa una deforestacion neta media anual en el intervalo de 2.1% y
2.8%, y representa una deforestacion neta de entre 57.7% y 66% con respecto a la
cobertura de suelo del 2001. Esta cifra representa que, desde el 2019 al 2037, la
dindmica de los Territorios Agricolas y Urbanizados provocara que la deforestacion

promedio de Bosques Secos aumente.

5.1.2 Influencia de la gestion del SHBP sobre los Bosques Secos

La gestion del SHBP permiti6 recuperar el 100% de la deforestacion sucedida en
el ANP desde el 2001 hasta al 2010, con un adicional del 0.3% de lo que se contaba
en el 2001, debido a que en dicho afio se estimaron 35 ha. de Territorios Agricolas y
Urbanizados y 18 ha. para el 2019; lo que contrasta a la situacién de la Zona de

Amortiguamiento, donde la administracién del ANP no tiene jurisdiccidn.

En un escenario en el que la gestion del SHBP no hubiera intervenido con la
deforestacion que sucedia dentro de la mencionada ANP, se estima que la
deforestacion neta hubiera alcanzado un 33.7% en comparacion a la extension de
Bosques Secos en el SHBP, este aumento en la deforestacion también habria
repercutido en la Zona de Amortiguamiento, donde se estimé una deforestacion neta

mayor en un 3.8% con respecto al afio 2001.

Se obtuvieron cifras muy similares en ambas proyecciones al afio 2037, para el
caso del SHBP, en donde la deforestacion es casi nula; sin embargo, se muestra una

pérdida de 1 ha. A pesar de que se observa una recuperacion, e incluso una mejora
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del ANP con respecto al 2001, se estima la pérdida mencionada por causa de la grave
deforestacion sucedida en los alrededores del SHBP, se prevé un inminente avance

sobre los limites, especificamente en el sector norte del ANP.

5.1.3 Comportamiento del avance de los Territorios Agricolas y
Urbanizados en la zona de amortiguamiento del SHB y en dicha ANP.

Se logré determinar la enorme diferencia entre la tasa de deforestacién que se
presenta en la zona de amortiguamiento del SHBP, como en el ANP; asi mismo, se
logré identificar que el comportamiento de la deforestaciéon en ambas zonas es
totalmente diferente, habiéndose recuperado el ANP mientras que su zona de

amortiguamiento viene presentando una tasa de deforestacion acelerada (Figura 64).

COMPORTAMIENTO DE LA DEFORESTACION
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Figura 64. Comparacién del comportamiento de la deforestacion neta promedio anual en la Zona de

Amortiguamiento y el SHBP. Elaboracién propia.
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5.2 CONTRASTACION DE HIPOTESIS

Hipétesis Especifica 1: La dinamica de los Territorios Agricolas y Urbanizados
tendria una influencia moderada sobre la cobertura de Bosques Secos, segiin la

metodologia de modelos estocasticos y técnicas de teledeteccion.

De acuerdo con la clasificacion de la cobertura de suelos desde el afio 2001 hasta el afio
2019 se ha determinado una gran influencia de los Territorios Agricolas y Urbanizados sobre
los Bosques Secos, ya que el avance de los Territorios Agricolas y Urbanizados viene

mermando cada vez mds los Bosques Secos del drea de estudio.

Hipétesis 2: La gestion del SHBP tendria una influencia significativa sobre la
cobertura de Bosques Secos, segiin la metodologia de modelos estocasticos y

técnica de teledeteccion.

Mediante la creacion de un escenario proyectado para el afio 2019, en el caso de
que el ANP no hubiera tomado medidas contra el avance de la deforestacién, y su
posterior comparacion con la clasificacién de cobertura de suelo real, se determiné
que la gestion del ANP tiene una gran influencia sobre el avance de la deforestacion

de Bosques Secos

Hipotesis Especifica 3: Podria existir una diferencia significativa entre el
comportamiento del avance de los Territorios Agricolas y Urbanizados en la
zona de amortiguamiento del Santuario Histéorico Bosque de Pémac y dentro de

los limites de dicha ANP.

De acuerdo con la clasificacion de cobertura de suelos, tanto en la zona de
amortiguamiento como en dentro del ANP, asi como las proyecciones creadas para
el afio 2037, se logré determinar que hay una gran diferencia en el comportamiento
de la deforestacion en la zona de amortiguamiento con el ANP, teniendo la zona de

amortiguamiento grandes cantidades de d&reas deforestadas y un constante
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crecimiento de la deforestacion; mientras que en el ANP se ha controlado la
deforestacion en su totalidad y apenas se estima una deforestacion de 1 ha. para el

ano 2037.

Hipotesis General: La dinamica de la deforestacion en el Santuario Historico
Bosque de Pémac y su Zona de Amortiguamiento, segiin el método de modelos

estocasticos y teledeteccion, tendria una tendencia creciente.

Mediante la clasificacion de la cobertura de suelos desde el afo 2001 al afio 2019,
determiné grandes extensiones de Bosques Secos deforestadas en el drea de estudio
y se estima un gran aumento de esta deforestacion hasta el afio 2037, debido a que se

logré observar una veloz tasa de deforestacion.
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CAPITULO VI. CONCLUSIONES

J Los Territorios Agricolas y Urbanizados presentan gran influencia sobre los
Bosques Secos del SHBP y su zona de amortiguamiento. De entre las dos zonas
mencionadas, la més perjudicada ha sido la zona de amortiguamiento, que posee una
gran deforestacion desde el afio 2001 hasta el 2019, estimdndose 1645 ha. de bosque
seco deforestadas; ademds de esto, se estima que esta deforestacion podria aumentar

entre 1295 ha. y 1719 ha. desde el ano 2019 hasta el afio 2037.

. Se estima que el porcentaje de deforestacion en la zona de amortiguamiento
del SHBP, en el 2037, serd de entre el 57.7% y 66% del drea de Bosques Secos con
que se contaba en el afio 2001; mientras que en el SHBP se espera una mayor presion
en los limites superiores del ANP, que ocasionaria una pérdida de Bosques Secos de
1 ha. con respecto al drea de Bosques Secos con que se contaban en el afio 2019, que
indica una necesaria atencién en la zona con el objetivo de detener el avance de la
deforestacion, aunque se trate de dimensiones minimas con respectos a la extension

total (5887 ha.)

J La gestiéon del SHBP ha permitido la recuperacién del 100% de la cantidad
que habia sido deforestada dentro del ANP, incluso se ha mejorado la condicién de
los Bosques Secos con respecto al 2001; esto, a su vez, ha repercutido de forma
positiva en la Zona de Amortiguamiento, disminuyendo la tasa de deforestacion neta
promedio anual, lo cual no soluciona el problema, ya que las cantidades de bosque
secos deforestadas sieguen siendo grandes. Sin embargo, lo mencionado lineas arriba
permiten entender la relacion entre la proteccion de bosques secos dentro y fuera del

ANP.

o La diferencia entre la deforestacién en el Santuario Histérico Bosque de
Pémac y su zona de amortiguamiento es abismal, ya que, en el ANP, se identificé
una deforestacion de apenas 10 ha., a diferencia de las 1645 ha. deforestadas en la

zona de amortiguamiento.
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CAPITULO Vil. RECOMENDACIONES

. Se recomienda utilizar imdgenes provistas por satélites que tengan una alta
resoluciéon temporal, debido a que la constante presencia de nubes dificulta la

obtencion de imagenes en un tiempo atmosférico despejado.

. Se recomienda realizar un trabajo minucioso en la diferenciacion de las firmas
espectrales de los diferentes tipos de vegetacion ubicada en la zona, sobre todo las
vegetaciones que posean un origen natural y las que hayan sido ubicadas por el
humano. Esta diferenciacién permitird un trabajo mds automatizado, y por lo tanto,
una mayor optimizacién del tiempo debido a que serdn menos las confusiones entre3

clases de cobertura de suelo que se tendrdan que subsanar.

. Se recomienda que, para realizar las predicciones a futuro, se mantengan las
clases de cobertura de suelos en la menor cantidad posible, debido a que asi las

probabilidades de ocurrencia del cambio estimado son mayores.

. Se recomienda que, para obtener una mejor proyeccion a futuro, se descarten
los factores que contribuyen al avance de la deforestacion con menor influencia en

el modelo, asi dicha influencia posea un indice de V de Cramer superior al aceptable.

. Se recomienda que, para controlar la perdida de determinadas especies del
bosque seco en especifico, por ejemplo, el algarrobo, se necesitan imdagenes
satelitales de alta resolucioén espacial que permitan identificar cada individuo, los
cuales se encuentran separados por amplias distancias y no pueden ser identificados

de manera independiente con los satélites de la constelacion Landsat.

. Se recomienda a las instituciones encargadas de la proteccion de los bosques
secos en el drea de investigacion, como lo son el SERNANP o el SERFOR, prestar

atencion especial a las fronteras localizadas al norte del Santuario Histérico Bosque
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de Pémac, debido a que en estas se presenta la inica deforestacion estimada para el

afno 2037 en el interior del ANP.

. Se recomienda fortalecer las medidas de proteccion de bosques secos para la
Zona de Amortiguamiento, ya que, de acuerdo con el DS N° 038-2001, se aclara que

el uso de este espacio debe ser especial para no poner en riesgo al ANP.
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ANEXOS

var IMGLandsat5= ee.ImageCollection ('LANDSAT/LT05/C01/T1_TOA")

filterDate ('xxxx-12-01', ‘xxxx-03-31")

filterBounds (table)

filterMetadata ('CLOUD_COVER', 'Less_Than', 40);
var Landsat5Filtro = ee.Image(IMGLandsat5.median());
var Landsat5Clip = Landsat5Filtro.clip (table);
Map.addLayer (Landsat5Clip, {

min: 0.0,

max: 0.4,

gamma: 1.0,

bands: ['B5','B4",'B1']},

'Imagen Landsat 5');
print (Landsat5Filtro);
Map.centerObject (Landsat5Clip);
Export.image.toDrive({

image: Landsat5Clip.select("B1","B2","B3","B4","B5","B7"),

description: 'Landsat_xxxx',

scale: 30,

region: table});
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Anexo 1. Script para descarga de mosaicos LANDSAT-S libre de nubes en
plataforma Google Earth Engine. Elaboracién propia con datos de Gis & Beers

(2018).



function MascaraNubesL(image) {
var ga = image.select('BQA');
var RecorteMascaral =1 << 4;
var Mascaral = qa.bitwiseAnd(RecorteMascaral).eq(0);
return image.updateMask(Mascaral);}
var Landsat7 = ee.ImageCollection('LANDSAT/LEO7/C01/T1_TOA')
filterDate('xxxx-12-01', 'xxxx-03-30')
filter(ee.Filter.lt('CLOUD_COVER', 20))
filterBounds (table)
.map(MascaraNubesL);
var Landsat7Filtro = ee.Image(Landsat7.median());
var Landsat7Clip = Landsat7Filtro.clip (table);
Map.addLayer(Landsat7Clip, {
min: 0.0,
max: 0.5,
gamma: 1.0,
bands: ['B4','B3','B2"]},
'Imagen Landsat 7');
print(Landsat7Filtro);
Export.image.toDrive({
image: Landsat7Clip.select("B1", "B2", "B3","B4","B5","B7"),
description: 'Landsat8_xxxx',
region: table,

scale: 30,});
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Anexo 2. Script para descarga de mosaicos LANDSAT-7 libre de nubes en
plataforma Google Earth Engine. Elaboracién propia con datos de Gis & Beers

(2018).



var IMGLandsat8= ee.ImageCollection
('LANDSAT/LC08/C01/T1_TOA')

filterDate ('xxxx-12-01', 'xxxx-03-31')

filterBounds (table)

filterMetadata ('CLOUD_COVER', 'Less_Than', 20);
var Landsat8Filtro = ee.Image(IMGLandsat8.first());
var Landsat8Clip = Landsat8Filtro.clip (table);
Map.addLayer (Landsat8Clip, {

min: 0.0,

max: 0.5,

gamma: 1.0,

bands: ['B5','B4",'B3"]},

'Imagen Landsat 8');
print (Landsat8Filtro);
Export.image.toDrive({

image: Landsat8Clip.select("B1", "B2", "B3", "B4", "B5", "B6", "B7",
'Bg"),

description: 'Landsat_xxxx',
scale: 30,

region: table});

155

Anexo 3. Script para descarga de mosaicos LANDSAT-8 libre de nubes en
plataforma Google Earth Engine. Elaboracién propia con datos de Gis & Beers

(2018).
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var IMGASTER= ee.ImageCollection ('ASTER/AST_L1T_003')

filterDate ('xxxx-12-01', 'xxxx-03-31')

filterBounds (table)

filterMetadata ('CLOUDCOVER', 'Less_Than', 20);
var ASTERFiltro = ee.Image(IMGASTER.median());
var ASTERClip = ASTERFiltro.clip (table);
Map.addLayer (ASTERClip, {

max: 255,

min: 0.0,

gamma: 1.0,

bands: ['B3N', 'B02', 'B01']},

'Imagen ASTER');
print (ASTERFiltro);
Map.centerObject (ASTERClip);
Export.image.toDrive({

image: ASTERClip.select("B01", "B02", "B3N", "B04", "B05", "B06",
IIBO7II’ IIBOSIII lIBogll' "Blo"l IIBllll' IlBlzlll IIBl3II' I|B14II)’

description: 'ASTER_xxxx',
scale: 15,

region: table});

Anexo 4. Script para descarga de mosaicos ASTER libre de nubes en plataforma
Google Earth Engine. Elaboracién propia con datos de Gis & Beers (2018).
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VALIDACION 2001 | VALIDACION 2007 | VALIDACION 2010 | VALIDACION 2016 | VALIDACION 2019

NORTE ESTE CLASIFICACION _REALIDAD | NORTE ESTE | CLASIFICACION | VALIDACION | _NORTE ESTE | CLASIFICACION | VALIDACION ESTE Clasificacion | VALIDACION | NORTE VALIDACION
528953156 | 638981436 | ANTROPICO | ANTROPICO | 927680169 | 6328823608 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5291967.532 "ANTROPICO 623280118 RIO RIO '5283244.918 | 6410263701 | ANTROPICO | ANTROPICO
9290634.15 1 ANTROPICO | 928413878 ANTROPICO 1| 6380915333 RIO RIO 9283866.203 | 636019.2637 | ANTROPICO | ANTROPICO
929193212 RIO 9275465.592 ANTROPICO 634753.9211 RIO BOSQUE szmss 421 | 6307734733 | ANTROPICO | ANTROPICO
'5287624.09 ANTROPICO | 5281358684 "ANTROPICO 6327620028 RIO RIO 291285.915 | 631064.0138 | ANTROPICO | ANTROPICO
5278354.68 ANTROPICO | 9282378418 ANTROPICO 16 | 6389774467 RIO RIO szlzﬂ!.sss 6277348785 | ANTROPICO | ANTROPICO
928816372 ANTROPICO o erty | mromca | awThomce 6347739065 RIO RIO 9291922252 | 633090.6308 | ANTROPICO | ANTROPICO
528063106 "ANTROPICO 633319.665 | ANTROPICO | ANTROPICO 6351400301 T BOSQUE | 0928791185 | 642728.875 | ANTROPICO | ANTROPICO
9291889.2 ANTROPICO ANTROPICO 627007.7961 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9288851666 | 639022.5343 | ANTROPICO
527410427 B0SQUE BOSQUE 630891.5006 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274762.526 | 626877.4093 | ANTROPICO | ANTROPICO
528292062 ANTROPICO 637106.4598 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291551.725 | 6304682997 | ANTROPICO | ANTROPICO
927255328 ANTROPICO 627083645 | ANTROPICO | ANTROPICO | 928822559 | 634966.5682 | ANTROPICO | ANTROPICO
9289751.98 ANTROPICO 919 | ANTROPICO | _BOSQUE 14,454 | 6415518558 | ANTROPICO e

7063 at
527352843 | 62628095 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5289267.159 | 631596.1564 ANTROPICO | 9291147356 | 636413.6221 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274682.4 | 632458.2447 | ANTROPICO | ANTROPICO
6406733532 630452.70:

9285042.439
9276935.571 | 6317633915 9286734.735 0: ANTROPICO | 9291282.474 | 631998.67
'5278673.69 | 628421.499 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9289465.275 | 628573.0291 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276727.647 | 630333.9008 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9279643836 | 637756.8223 | ANTROPICO | BOSQUE _| 9275451023 | 632225.0909 | ANTROPICO | ANTROPICO
927644589 | 63408121 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9282008693 | 640387.2132 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9273731734 | 631756.1653 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9273570134 | 6331332121 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9285155.032 | 6299228162 | ANTROPICO
528866118 | 638705.745 | ANTROPICO | ANTROPICO | 929152586 | 6382105551 | ANTROPICO | ANTROPICO | 928832004 | 6407318567 | ANTROPICO | ANTROPICO | 92851707 | 6271416476 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9284954941 | 628473.8762 | ANTROPICO | ANTROPICO
527265617 | 629809.941 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9273422.492 | 635160.7273 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9273050.593 | 634879.4828 | ANTROPICO | ANTROPICO | 6272832558 | 634401329 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9285734.204 | 630824.8714 | ANTROPICO | _BOSQUE
'9278814.38 | 629804.442 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9273230558 | 632027.9795 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276090.982 | 633375.1698 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291256657 | 636628.8574 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9280577.431 | 627044.7979 | ANTROPICO | ANTROPICO
528331873 | 627287.89 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5281706064 | 643032.6568 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9286172.144 | 627681.2333
'5278889.37 | 630660.418 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5285606584 | 639892.6091 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5275072.391 | 6338541856 66378239
'9290920.68 | 630027.562 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9278093289 | 631864.0661 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9283838.749 | 629207.864 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276381168 | 637474.4301 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9286874.278 | 630523.092 | ANTROPICO | ANTROPICO
527563081 | 632715897 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5288722828 | 631749.6548 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5276330.761 | 6330556162 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9288420591 | 643166.2518 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9279478.447 | 631034.3642 | ANTROPICO | ANTROPICO
'5288605.29 | 635171615 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291506.49 | 634874.2464 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5288328.064 | 627722983 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5288012.108 | 642472.0534 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274461018 | 636447.7852 | ANTROPICO | ANTROPICO
ANTROPICO | 927473

9279882
528127188 9289174.952 ANTROPICO | 9280875.613 | 6308356228 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9278776.57 | 638147.3337 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9275588761 | 637371.457 | ANTROPICO | ANTROPICO
5283775.35 ANTROPICO | 5272630.425 | 628308372 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5285744376

9280348.66 ANTROPICO | 9277919.562 | 628713.4704 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291545669

5277033.89 "ANTROPICO | 9280098595 "ANTROPICO | 9283004.556

527826886 BOSQUE _| 9282286744 9292026.382

527728272 ANTROPICO | 9274376.248

S275264.80 ANTROPICO | 5278875.114

9285454.63 ANTROPICO

8061 ANTROPICO | 9274083726

ANTROPICO | 9276150.26
ANTROPICO | 9286841.712
ANTROPICO | 9277652.995
ANTROPICO | 9284577.19 | 627851.0385

946 | 6289177687

6271240976
631547.5837
630797.187
628363.1092

o
ANTROPICO | 9275138.297

ANTROPICO | 9283104.743
"ANTROPICO | 9289067.694

628872326 ANTROPICO | 9288857.641 | 640236.0189 6289193983 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274348.421 | 6298403873 | ANTROPICO | ANTROPICO
632462998 ANTROPICO | 9276016.922 | 6324472263 6410193914 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9279046155 | 6309435494 | ANTROPICO | ANTROPICO
633393.083 ANTROPICO | 9273284.91 | 636687.2033 630953.8002 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5291231.002 | 6309205328 | ANTROPICO | ANTROPICO
633853911 ANTROPICO | 9283526.684 | 6298461597 6271818114 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9288962.701 | 636166.893 | ANTROPICO | ANTROPICO
640619.98 ANTROPICO | 9279165.939 | 629199.7811 638665.008_| ANTROPICO | ANTROPICO | 9284731886 | 642869.0083 | ANTROPICO | ANTROPICO
630679209 02 66 | 6290955985 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5288847.076 | 633438.1815 | ANTROPICO | ANTROPICO
636325 617 629236.9928 | ANTROPICO 9285990.214 | 6287821472 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9283097.17 | 641732377 | ANTROPICO | ANTROPICO
640860187 6276727759 | ANTROPICO 9275114.704 | 636592563 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276514.497 | 6316217265 | ANTROPICO | ANTROPICO
630025.904 6333121527 | ANTROPICO 9287556.116 | 6295400699 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276274155 | 6299440594 | ANTROPICO | ANTROPICO
632609.102 6299609792 | ANTROPICO 9276259.075 | 6335108912 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291871544 | 6345265822 | ANTROPICO | ANTROPICO
632979.505 642069.4105 | ANTROPICO 9288016.037 | 6287463864
631863329 53026 ANTROPICO 9289595115
628016386 1| 63407¢ ‘ANTROPICO
642053.033 629548.2891 | ANTROPICO
632510089 6357324326 | ANTROPICO
641949752 63776659 | ANTROPICO 2
630703783 632034.7645 | ANTROPICO 626869.6661
620011882 2 | 637154393 | ANTROPICO 628393 681
635307787 63301 NTROPICO 547 | 642359.8647
& 6380992642 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274136.975 | 634338.3885
628538.087 6351363032 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9290951322 | 631938.5803
641666.964 ANTROPICO | 9287272.311 | 6369851408
630543702 ANTROPICO | 9285722654 | 640490.5913
628139.13 ANTROPICO | 9286936.845
630677.42
641902384
635032366
630998722
628468.943 632874.2008 | ANTROPICO 637624.0659 6354682136 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9277567.028 | 6320750287 | ANTROPICO | ANTROPICO
636410662 6291591771 | ANTROPICO 639695.5969 634065.1887 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9275270.681 | 6323628884 | ANTROPICO | ANTROPICO
628331936 635292812 | ANTROPICO 6311838502 6388806322 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9262679.262 | 630517.3983 | ANTROPICO | ANTROPICO
628343275 5 | 642816.9453 | ANTROPICO 628561337 37189.269 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9282362.238 | 6397029159 | ANTROPICO | ANTROPICO
63223658 6281881919 | ANTROPICO 6350013105 6378737928 | ANTROPICO | BOSQUE _| 9281475.742 | 628067.0073 | ANTROPICO | ANTROPICO
629350981 62881245 6332116068 | ANTROPICO | ANTROPICO | 927750137 | 633811836 | ANTROPICO | ANTROPICO
628245.447 630179.9847 639644.9844 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9273082.645 | 637758.5284 | ANTROPICO | BOSQUE
632606354 6265004536 6311504093 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9272560.322 | 6287549679 | ANTROPICO | ANTROPICO
641262384 628629.0658 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9275630.11 | 6290403667 | ANTROPICO | ANTROPICO
627353211 640062.8784 629977.0413 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5278449.254 | 6311660153 | ANTROPICO | ANTROPICO
62778236 6412315205 642408.8258 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9262925.273 | 630323.1624 | ANTROPICO | ANTROPICO
629403 827 6321811763 6287157845 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274272713 | 633209.8292 | ANTROPICO | ANTROPICO
631361034 6331616869 6335002698 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276750.45 | 6275854207 | ANTROPICO | ANTROPICO
642773334 631126.0498 6413355797 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9288323.722 | 6312002619 | ANTROPICO | ANTROPICO
632239389 6385241016 631568.0074 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9272722.659 | 635109.9019 | ANTROPICO | ANTROPICO
627807301 639556.6985 7
626884.74. 6332292587
629829221 6377256954
635409931 09 G38964.2851
630326108 6293091132 | ANTROPICO 6377077363
642866757 33351,
627457466 6313487651 | ANTROPICO
632181825
631542.006
630116924 276924823 G2922.4033
631574341 631715789 | ANTROPICO 625483.0093
637763475 6257168156 | ANTROPICO 6378927784
631226716 4 | 627378.9271 | ANTROPICO 41753737
637973.47 637035342 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9288158352 | 629396.0877
633152.9% 30437.428 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291063.694 | 6306306981
633872732 6370545473 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9286360.256 | 642753.9841
'9278756.16 | 627136.948 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9289247.697 | 630961054 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9288173.047 | 629399.4233
9279979.99 | 628679.631 | ANTROPICO | ANTROPICO | 5289803.957 | 634128.6853 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276532.044 | 631166.8452
630976391 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9286653488 | 636103.8861 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291011027 | 6362765878
632863.035 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274798546 | 627494368 | ANTROPICO | ANTROPICO | 928794 3066¢
628163.195 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9291949.729 | 629464.5316 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9284723812 | 640217.7581
631526853 30764.9339 629249.6923 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276298544 | 637534.0945 | ANTROPICO | ANTROPICO
62862067 6276911426 6411601612 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9288943.066 | 6296914081 | ANTROPICO | ANTROPICO
630599185 6308095128 630873.7554 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276792.138 | 629880111 | ANTROPICO | ANTROPICO
636349.95 630619.0227 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9285715.122 | 642319.3186 | ANTROPICO | ANTROPICO
632482638 6315208216 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9274355565 | 6351182195 | ANTROPICO | ANTROPICO
627879024 6341213620 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9290714.897 | 633147.0948 | ANTROPICO | ANTROPICO
641026759 6371925769 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9278717.757 | 629407.0231 | ANTROPICO | ANTROPICO
635586.432 6359200528 | ANTROPICO | BOSQUE _| 9275827.584 | 6326400181 | ANTROPICO | ANTROPICO
630100173 632255418 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9285989.652 | 641902.4901 | ANTROPICO | ANTROPICO
632883848 6287029475 9277639.875 ANTROPICO | ANTROPICO | 9286532.586 | 640598.8618 | ANTROPICO | ANTROPICO
629255.469 635795 887 9286969.628 ANTROPICO | ANTROPICO | 9287577.103 | 6407155557 | ANTROPICO | ANTROPICO
629556978 6337566934 9285548.273 ANTROPICO | ANTROPICO | 9288223.892 | 6347063957 | ANTROPICO | ANTROPICO
638470329 6292737468 7884712 9288751.231 ANTROPICO | ANTROPICO | 9275880.866 | 6292022144 | ANTROPICO | ANTROPICO
627309209 1| 6328020506 641568.0613 9282836.581 ANTROPICO | ANTROPICO | 9278887.342 | 63018845 | ANTROPICO | ANTROPICO
627773339 638803.1171 6278592632 9282937.738 ANTROPICO | ANTROPICO | 9286896.632 | 64221425 | ANTROPICO | ANTROPICO
627203.41 642797.7738 6318705000 9275202532 ANTROPICO | ANTROPICO | 9290320.618 | 630193.6567 | ANTROPICO | ANTROPICO
627369177 6282020020 627423.9850 9281205784 ANTROPICO | ANTROPICO | 9273292.948 | 6383468952 | ANTROPICO | _BOSQUE
642003.432 6304502051 627004.569 9275417.851 ANTROPICO | ANTROPICO | 9284474.154 | 6292466096 | ANTROPICO | ANTROPICO
‘640073247 6277991515 6297437272 9284671.912 "ANTROPICO | ANTROPICO | 9289190.675 | 634827.2311 | ANTROPICO | ANTROPICO
634927.02 630085.1836 641589.4049 9287973.386 ANTROPICO | ANTROPICO | 9282677.303 | 631339.5512 | ANTROPICO | ANTROPICO
633713209 6352032673 9275357.386 ANTROPICO | ANTROPICO | 627257713 | 6276561052 | ANTROPICO | ANTROPICO
628399.621 6376957532 9287571531 "ANTROPICO | ANTROPICO | 9274777.667 | 626969.7312 | ANTROPICO | ANTROPICO
627617442 619 82992887 1L | ANTROPICO | ANTROPICO | 5274909.917 | 6300213692 | ANTROPICO | ANTROPICO
628035709 s;aszossu 9286570.17 ANTROPICO | ANTROPICO | 9274863.497 | 633372.5603 | ANTROPICO | ANTROPICO
634473152 T 9288205258 "ANTROPICO | ANTROPICO | 9277005.114 | 6378414455 | ANTROPICO | ANTROPICO
634009753 ANTROPICO | ANTROPICO | 9290307.091 | 633214.7691 | ANTROPICO | ANTROPICO
629061467 ANTROPICO | ANTROPICO | 9275056.656 852, 'ANTROPICO | ANTROPICO
634356177 ANTROPICO | 9277907.67 | 6282036465 9250772.626 ANTROPICO | ANTROPICO | 9290223.375 | 633939.9684 | ANTROPICO | ANTROPICO
633200008 "ANTROPICO | 9290866.482 | 629416.0358 9280823.861 ANTROPICO | ANTROPICO | 9282688.845 | 629099.8452 | ANTROPICO | ANTROPICO
642180982 ANTROPICO | 9274475.569 | 627085.4335 9286176.406 ANTROPICO | ANTROPICO | 9287399.374 | 6424403323 | ANTROPICO | ANTROPICO
630359142 "ANTROPICO | 9291061836 | 6338315769 9274906.935 "ANTROPICO | ANTROPICO | 9279490.771 | 631279.419 | ANTROPICO | ANTROPICO
63378531 BOSQUE _| 9288780613 | 6277525819 9286288.312
628022471 "ANTROPICO 537 9250104.526
633980432 'ANTROPICO | 9289361.132 | 638757.5362 9272506.014
629919564 ANTROPICO | 9290991965 | 630721888 9284355.219
626906.968 ANTROPICO | 9280335.39 | 628474.3108 9279158.424
628301608 ANTROPICO | 9285309.87 | 628582.722 9276544.803
"ANTROPICO 6281175458 9277026.5%
635337.33 "ANTROPICO 631883 8145 9288329.142
33310418 "ANTROPICO 6254121411 9277175.753
630346119 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9285228013 QU 6318681162 9291057.95
6288296 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9290443438 Y "ANTROPICO 6385119326 9284515.995
631376603 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9286488116 | 6359315356 | ANTROPICO | ANTROPICO 628964.7487 9285302.677
"ANTROPICO 7 | 6321688073 9278444.955
6304329507 | ANTROPICO | ANTROPICO 634370.0986 9288687.322
627937512 | ANTROPICO | ANTROPICO 628878.002 9283536.361
6275118878 | ANTROPICO | ANTROPICO 642167.0604 9290636.194
6317522389 | ANTROPICO | ANTROPICO 637358.1609 9281947.13
6283845138 | ANTROPICO | ANTROPICO 6269208772 9285865139
9280476588

629035348 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276683729 | 627320.9954 | ANTROPICO | ANTROPICO 6351260375
92818004 | 641180691 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9285336.392 | 6383846847 | ANTROPICO | ANTROPICO 2 | 628716.4647 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9286252.273 | 628436.1628 | ANTROPICO | ANTROPICO | 9276745.957 | 634722.5567 | ANTROPICO | ANTROPICO
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636185.9877
6358655132

633008.0958
6362122631
630348.8955
63972

6347711061
6279811306
6431409977

6425108526
634736.3083
638019.6312
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5286009.35
9286936.86
S277307.23
9276176.03
9276955.25
5278074.08
5290802
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5278449.05
9285007.9
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BOSQUE BOSQUE
BOSQUE BOSQUE
BOSQUE BOSQUE
BOSQUE BOSQUE
BOSQUE BOSQUE
BOSQUE BOSQUE
BOSQUE BOSQUE
BOSQUE BOSQUE
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BOSQUE 5 | 63801 BOSQUE
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9278429.755
9280174.03

6364941488
632088.1539
635985.9287
6408115615
640024.00:

smss 7759
6312692416
636195 5585
637897.0295
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5279883.03
9281084.65
527278318
527913038
9290497.7
27758248
528058279
528128108
28347827
528285113

527846672
5291776.00
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637060314
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BOSQUE

BOSQUE
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Anexo 5. Puntos de validacion para las clasificaciones.
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9277262.273 | 6374

9276410.648
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9276353.843

9286117.069
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9275335.753

9276560.101
928309165
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9286614.753

9274016.327
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9285547.388

9277547.950
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9275610.451
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9283792.274

982 | 633288.7137

634652.6496
642954.9938
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9282065216

9275750122

9282361.479
BOSQUE | 9282475324
BOSQUE _| 9273344376
BOSQUE _| 9272882255
BOSQUE _| 9282863 541
0SQUE | 9286513428

9250334.988
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BOSQUE

9285232.056
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Ne° Item Unidades | Precio por unidad (soles) Total (soles)
1 Workstation 1 6000 7000
2 Monitor 1 700 700
3 Costos por Manejo de 1 400 400
Software
4 Costo por tiempo de 6 750 4500
procesamiento
(mensual)
5 Costos por tiempo de 6 100 600
redaccién (mensual)
6 Pasajes 2 60 120
7 Revisién gramatical y 1 50 50
ortogréfica
8 Total 13370
9 Imprevistos (7%) 935.9
10 Total final 14 305.9
Anexo 6. Tabla de costos de la investigacion.
Meses Establecidos
N° Actividades 2019 2020 2021
Jul - Oct - Ene- May - Set - Ene -
Set Dic Abr Ago Dic Abr
1 REVISION DE BIBLIOGRAFIA X
2 OBTENCION DE LA INFORMACION X
3 CLASIFICACION DE LA COBERTURA DE SUELO X
4 REFINAMIENTO DE LOS RESULTADOS X X
5 VALIDACION DE LA CLASIFICACION DE COBERTURA X
DE SUELOS
6 CREACION DE LOS FACTORES DE DEFORESTACION X
7 CREACION DE PROYECCIONES A FUTURO X
8 VALIDACION DE LAS PROYECCIONES A FUTURO X
9 REDACCION DEL PROYECTO DE TESIS X
10 ENTREGA DEL PRIMER BORRADOR X
11 CORRECCION DEL PRIMER BORRADOR X

Anexo 7. Tabla de actividades realizadas en la investigacion.
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