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RESUMEN

Esta investigacion surge ante la gran problematica de deforestacion, para identificar sus
causas y contribuir con informacion clave para su mitigacion. Por ello, el objetivo del estudio
fue analizar los cambios de cobertura y usos del suelo ocasionados por la deforestacion en el
distrito de Pichanaqui desde el 2016 al 2024. El enfoque metodoldgico se realiz6 en base al
sistema de clasificacion Corine Land Cover, utilizando el algoritmo Random Forest para la
clasificacion supervisada de imagenes satelitales (Landsat-8 y Sentinel-2). La validacion de los
datos se realiz6 mediante el trabajo de campo para el 2024. Adicionalmente, se empled el
modelo de la exponencial negativa para proyectar las tendencias de deforestacion al 2030. Los
resultados indican que en el distrito de Pichanaqui se identificaron 10 tipos de cobertura y uso
de suelo, las cuales presentaron cambios en relacion al area, destacando la cobertura de bosques
que presentd pérdidas de 21972 hectareas, a comparacion de las areas agricolas, vegetacion
herbacea y areas sin vegetacién que incrementaron su extension. A partir de estos datos
histdricos se proyectd que al 2030 solo habra 62805.09 hectareas de bosques, equivalente al
50% de bosques en el territorio. Se concluye que los cambios de cobertura y usos del suelo
fueron ocasionados por la expansion agricola, el incremento de areas sin vegetacion a causa de
los incendios forestales y el incremento de vegetacion herbacea como resultado de la
fragmentacion de bosques. Por lo cual se recomienda, el uso de herramientas de teledeteccion

y sistemas de informacion geografica para enfrentar los desafios del futuro.

Palabras clave: Clasificacion supervisada, deforestacion, proyeccién y teledeteccion.



ABSTRACT

This research arises in response to the major problem of deforestation, to identify its
causes and contribute with key information for its mitigation. Therefore, the objective of the
study was to analyze the changes in land cover and use caused by deforestation in the district
of Pichanaqui from 2016 to 2023. The methodological approach was based on the Corine Land
Cover classification system, using the Random Forest algorithm for the supervised
classification of satellite images (Landsat-8 and Sentinel-2). Data validation was carried out
through field work for 2024. Additionally, the negative exponential model was used to project
deforestation trends to 2030. The results indicate that in the district of Pichanaqui, 10 types of
land cover and use were identified, which presented changes in relation to the area, highlighting
the forest cover that presented losses of 21,972 hectares, compared to agricultural areas,
herbaceous vegetation and areas without vegetation that increased their extension. From this
historical data, it was projected that by 2030 there will only be 62,805.09 hectares of forests. It
is concluded that the changes in land cover and use were caused by agricultural expansion, the
increase in areas without vegetation due to forest fires and the increase in herbaceous vegetation
as a result of forest fragmentation and livestock farming. Therefore, the use of remote sensing

tools and geographic information systems is recommended to face the challenges of the future.

Keywords: Supervised classification, deforestation, projection and remote sensing.



INDICE

AGRADECIMIENTOS ...ttt bbbttt n e I
DEDICATORIA .ttt ettt et ekt e e bt e abe e s mb e e e be e enn e e nbeesnneereas ii
RESUMEN ...ttt e e n e e e r e nnneens iv
ABSTRACT ettt b e h bt b e e eR b e e bt e Rb e b e b e bt e nbe e beennte e v
INTRODUCCION ......oviuiiaiiaeesetsseseesesssssssss sttt Xii
CAPITULO |ttt 13
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA ... .ot 13
1.1.  Fundamentacion del problema............ccooiiieiiiie e 13
1.2, Formulacion del problema ...t 14
1.2.1. Problema general ...........coooiii i 14
1.2.2. Problemas eSPECITICOS. ......ccuiiiiieiie e 14

1.3. (@] o] =Y SRR 14
1.3.1. ODJELIVO GENETAL ....c.veeviciecieecie et 14
1.3.2. ObjJetiVOSs €SPECITICOS .. ..iviuiiiiiiiieiisie e 14

1.4. Definicién y operacionalizacidn de variables.............ccccccoveviiiiiciicce e 15
1.5. HIPOTESIS ...ttt bbbttt bbb b et 15
1.6. JUSEIFICACTON. ...t 15
1.6.2. AMDIENTAL ..o 15
1.6.2. SOCKAL ...ttt 16
1.6.3. ECONOMICE .....cuiviieiieiistee ettt bbb 16
T =T o B TSP TP TR UPPPPPPPRPPRPRR 16
1.6.5. PFACTICA ...ttt bbb 17
CAPTTULO oottt 18
MARCO TEORICO ....ooeuiiaiiceseeeiseese sttt asssesssenas 18
2.1. ANTECEUBNTES ...ttt b bbb 18
2.1.1. Anivel INterNACIONAl .........ccoiiiiiiiiiieiee e 18
2.1.2. ANIVEI NACIONAL.........ooiiiiii s 18



2013 A NIVEIIOCAL. ... et 19

2.2. BaSES TEOTICAS ...ttt bbb ettt 20
2.2.1. DETOrESIACION.....eieieieiiiteiei sttt ettt 20
2.2.2. CODBITUrA VEQETAL. ..o 21
2.2.3. USOS EI SUBIO ...t 21
2.2.4, TeIEUBLECCION ... 21
2.2.5. ANAliSiS MUILILEMPOTAL ......c.viiiiiciie e 21
2.2.6. Sistemas de Informacion Geografica (SIG).........ccccevevieiiiic i 22
2.2.7. Sensores remotos Y Plataformas .........coevveiriiiiie e 23
2.2.8. SOTtWArE PAra SIG .....c.ooiiieie e 25
2.2.9. Resoluciones de imagenes Satelitales ...........ccccvveieiieiieri i 26
2.2.10. Preprocesamiento de Imagenes Satelitales...........ccoveriiieiiiiiiiiic e 27
2.2.11. Técnicas de clasificacion de imagenes satelitales .............ccccoeveevieiiciecic e, 28
2.2.12. Metodologia Corineg Land COVET ..........ccuiieiiiiieiese et 29
2.2.13. Modelos de Aprendizaje SUPEIVISAUO .........cveiuerierieririisisieeieeee e 30
2.2.14. MAtriz de CONTUSION ......oviiiiiieeciie s 31
2.2.15. Proyeccion con el modelo de la regresion exponencial............cccoccvvveiiennnnnenn 32
2.2.16. Mapa Nacional de ecosistemas del Peru..........c.cccoovveveeiiiicieese e 32

CAPTTULO T vttt 33
METODOLOGIA Y TECNICAS DE INVESTIGACION .....c.ocuuriemreerrrneeeeieesseesseseneeenas 33

3.1 AMDItO d EStUIO .....cveveeececeeceeee e 33

3.2. Tipo, nivel y disefio de INVESHIGAaCION..........ccoviiiiriiiieieee e 34
3.2.1. TIPO d€ INVESHIGACION. .....ccuiiiiiiieiie ettt s ere e 34
3.2.2. Nivel de INVESEIGACION .....c.ecviiieieee e 34
3.2.3. DiSeno de INVESTIZACION.........cciiiiiiieieise e 34

3.3. PODIACION Y MUESLIA ...t 34
3.3 L POBIACION .. 34
3u3L 2. IMIUBSEIA .. 34



3.4. Procedimientos, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos ...............oc........ 36

3.4.1. Procedimientos de recolecCion de datosS..........cccoeveerenieiineneneese e 37
3.4.2. Tecnicas e instrumentos de recoleccion de datos ...........ccceevreriiriieieinesees 42

3.5. ANALISIS 08 AALOS. ......eeeeiieiiieeeie ettt 42
3.5.1. EstadistiCa deSCIIPLIVA ......ccverieieieriiiiecit sttt ne e 42
3.5.2. Tendencias de proyecciones futuras sobre la deforestacion.............c.cccccveveveennnn. 42

3.6. CONSIAErACIONES BLICAS ... .cvvveeerieteeiesieee ettt 43
CAPITULO TV 1ot 44
RESULTADOS Y DISCUSIONES .......ooiiiiiiiiie ettt 44
4.1. Presentacidn de resultados Y diSCUSIONES .........c.ccvevueeieieeiecie e 44
4.1.1. Identificacion del modelo de aprendizaje.........cccevveieieerieiie s 44
4.1.2. Clasificacion de las coberturas y usos del SUEIO...........ccceviiiiiiiiiinieeeeee, 45
4.1.3. Cuantificacion de los cambios de cobertura y usos del suelo..........c..cccccveveieennnn 49
4.1.4. Estimacion de la pérdida de cobertura boSCoSa...........ccocvviiiiieiiience 54
4.1.5. Clasificacion de 10S tipos de DOSQUES .........ccoovrereiriiiiecscee e 56
4.1.6. Estimacion de la pérdida de bosques al 2030 ...........cccevveveeieiieeieee e 61

4.2. Prueba de NIPOLESIS. .......cviiieiiiie e 66
CONGCLUSIONES ...ttt ettt b et s b e e sb et e e e et e abe e s nbeenreeennee e 67
RECOMENDACIONES ...t 68
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......coovieeieeeeeeeeeveee e eet s eses s enss s s senenen s 69

viii



INDICE DE FIGURAS
Figura 1 Delimitacion geografica de la zona de eStudio ...........ccceveevveiieiiesieie e 33
Figura 2 Flujograma del procedimiento metodolOgiCo ...........coovrvrierieerereiieeneree e 36

Figura 3 Evaluacion de algoritmos de Machine Learning para la clasificacion supervisada...44

Figura 4 Distribucidn geoespacial de los puntos de validacion en campo ..........ccccevveveivennnne 45
Figura 5 Matriz de confusion en la clasificacion supervisada.............ccocvevveviveieiieieenesinennnns 46
Figura 6 Serie multitemporal de la clasificacion de coberturas y usos del suelo...................... 48
Figura 7 Diagrama de barras de los cambios de cobertura y usos de suelo ..........cccccceeereeneee 49
Figura 8 Diagrama de Sankey de los cambios de cobertura y usos de suelo ............ccccccveenee 50
Figura 9 Diagrama de cuerdas de los cambios de cobertura y usos de SUel0 ...........ccccevervvenene 51

Figura 10 Diagrama de ganancias y pérdidas de los cambios de cobertura y usos de suelo....52

Figura 11 Superficie total deforestada y tasa anual de deforestacion..............cccceovevicrciencnne. 55
Figura 12 Porcentaje de reduccion de cobertura forestal por afio ...........ccccccvveeevicveciciiennn, 56
Figura 13 Clasificacion de los tipos de bosques en el distrito de Pichanaqui ..............cc.......... 57
Figura 14 Verificacion in situ de 10S tipoS de DOSQUES ..........coveieirieieirieneee e 58

Figura 15 Serie temporal de los tipos de bosques identificados en el distrito de Pichanaqui ..59
Figura 16 Serie temporal de las areas de bosque desde el 2016 al 2024 ..............ccccovevveeneennnn 62
Figura 17 Analisis de autocorrelacion de la serie temporal de las areas boscosas................... 63

Figura 18 Pronostico de areas boscosas con el modelo de la regresion exponencial negativa 64

Figura 19 Diagndsticos residuales del método de la exponencial negativa ...........cccccoevennee. 66
Figura 20 Identificacion de la cobertura de areas urbanizadas en zona rural...............cccc.o...... 89
Figura 21 Identificacion de la cobertura de areas urbanizadas en zona urbana ....................... 89
Figura 22 Identificacion de la cobertura de areas agricolas en cultivo de pifia.........c...ccccoeu... 90
Figura 23 Identificacion de la cobertura de areas agricolas en cultivo de platano................... 90
Figura 24 Identificacion de la cobertura del bosque estacional SECO .........cccoeevvveiviiiieennins 91
Figura 25 Identificacion de la cobertura del bosque basimontano de yunga.............ccccceevene. 91
Figura 26 Identificacion de la cobertura de vegetacion herbacea en zona de pastizal ............. 92

Figura 27 Identificacion de la cobertura de vegetacion herbacea en vegetacion secundaria ...92

Figura 28 ldentificacion de la cobertura de &reas sin vegetacion en un rozo...........c.cccceeeeenee. 93
Figura 29 Identificacion de la cobertura de areas sin vegetacion para cultivos de kion .......... 93
Figura 30 Identificacion de la cobertura del rio Perené..............cccooveieeiciicieecc e 94
Figura 31 Identificacion de la cobertura del rio IPOKi ..........ccccoveveiiiiiiiececeee e 94
Figura 32 Identificacion de la cobertura de areas arenosas con pedregal ...........ccccooeveveinennne 95
Figura 33 Identificacion de la cobertura de areas aren0Sas ..........cocvrveeeeerierereseseseseeeeneas 95
Figura 34 Mapa nacional de ecosistemas del Perl...........cccocuevveieiicie i 96

IX



Figura 35 Mapa vial del distrito de Pichanaqui



INDICE DE TABLAS

Tabla 1 Operacionalizacion de variables...........ccoviveiiie i 15
Tabla 2 Caracteristicas de LandSat 8 ..........cccovviiieiiiiiieiieieiese e 23
Tabla 3 Combinacion de bandas para Landsat 8 .............ccccvevieiiiiieie i 24
Tabla 4 Bandas del Satélite SENtINEI-2..........cocoiiiiiiiiii 25
Tabla 5 Valoracion del INdice de KaPPa. ...........covcueeivceeieieeeeeeeeeeseee s, 31
Tabla 6 Clases de cobertura y uso del suelo identificadas en el area de estudio...................... 35
Tabla 7 Distribucion de [0S puntos de MUESEIEO.........cveieierierie e 39
Tabla 8 Evolucion de la superficie por tipo de cobertura y usos del suelo .............cccoveeveeeee, 54
Tabla 9 Estimacion de areas segun la clasificacion de tipos de boSQUES .........ccccvevvvrverivennene. 61
Tabla 10 Evolucidn proyectada de las areas forestales con la exponencial negativa............... 65

Xi



INTRODUCCION

Los bosques son uno de los recursos naturales mas valiosos del planeta, que albergan
gran biodiversidad de plantas, animales y hongos esenciales para mantener el equilibrio
ecoldgico (John et al., 2021). Ademas, brindan servicios ecosistémicos para regular el clima,
purificar el agua y el aire, proteger el suelo de la erosion y proporcionar alimentos y recursos
econdmicos para las personas (Cisterna, 2020).

Entre los principales problemas que aquejan a los bosques es la deforestacion, que es
impulsado por factores como el crecimiento de la poblacién, el desarrollo industrial, la
agricultura intensiva (Dammert, 2016), la tala ilegal (Fernandez & Mufante, 2021), la
expansion urbana (Moschella, 2023) y otras actividades humanas (Rojas et al., 2019), que
amenazan la salud y calidad de vida de las generaciones futura (Rescia et al., 2023). Asimismo,
cambian la cobertura del suelo y transforman vastas areas naturales que provocan extincion de
especies, alteraciones en la biodiversidad, cambio climatico, y modificacion de ecosistemas
(Alava & Guerrero, 2021)

En los ultimos afios, frente a esta problematica de deforestacion se aplicaron tecnologias
de teledeteccidn y sistemas de informacion geogréafica para cuantificar la pérdida de bosques y
analizar los cambios en la cobertura y uso del suelo a nivel mundial (Alvarez et al., 2021; Sahu
et al., 2022; Saucedo, 2023; Shah & Shah, 2023; Tarig & Mumtaz, 2023; Tsegaye et al., 2023;
Zerouali et al., 2023; Barbosa et al., 2023; Kaselimi et al., 2023; Khan et al., 2024). Las
imagenes satelitales proporcionan datos de diversos aspectos como la topografia, uso del suelo,
condiciones meteoroldgicas, vegetacion, etc. que son Utiles para monitorear, detectar cambios y
hacer evaluaciones multitemporales de la cobertura terrestre. Asi mismo, las técnicas de
teledeteccion permiten obtener resultados répidos y precisos gracias a diversos programas SIG
donde se puede procesar los datos y generar mapas tematicos (Quispe & Caceres, 2020).

En el Peru, estas tecnologias también fueron aplicadas, por ejemplo, Rojas et al. (2019)
utiliz6 meétodos de clasificacion supervisada con imagenes Landsat. Tarazona & Miyasiro-
Lopez (2020) combind analisis espacial y técnicas de clasificacion. Alarcon et al. (2021) emplea
técnicas de sensoramiento remoto con imagenes Landsat con una clasificacion supervisada.
Kinnebrew et al. (2022) genera mapas de cobertura del suelo utilizando imagenes Landsat y
clasificacion supervisada.

En la region de Junin, estudios que abordan el andlisis de la deforestacion mediante
teledeteccion fueron realizados en Satipo (Torre & Rivas, 2019), Tarma (Hinostroza, 2021) y
Pangoa (Janampa & Ponce, 2022), siendo estos escasos. Sin embargo, ningun reporte cientifico

utilizo técnicas de teledeteccion en Pichanaqui.
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CAPITULO |
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.  Fundamentacién del problema

Desde la década de 1900, la humanidad fue testigo de la disminucion de cobertura
forestal, impulsado por el crecimiento demografico, la industrializacion y la expansion urbana,
que ejercieron presion sobre la cobertura terrestre y transformaciones del paisaje (Marquet et
al., 2019), generando la extincion de especies (Acosta, 2020).

Esta transformacion estd vinculada tanto a cambios en la diversidad bioldgica
(Calderon-ptaron & Moreno, 2019), como al cambio climatico (Morote & Olcina, 2021), lo que
resulta en una alteracion de los ecosistemas. Ademas, la deforestacion intensiva conlleva un
aumento en las emisiones de CO y afecta la calidad del agua (Gonzélez-Vergel et al., 2022),
asociado con una mayor pérdida de carbono debido a incendios forestales (Peacock et al., 2021).
Sumado a esto, la expansion agricola, la tala ilegal y el desarrollo urbano también afectan la
capacidad del planeta para regular el clima y conservar la biodiversidad, lo que ha ocasionado
el incremento de la deforestacion en la Amazonia peruana, afectando areas protegidas y
territorios indigenas en Madre de Dios (Nicolau et al., 2019).

Sin embargo, el uso de teledeteccion y analisis de datos permite monitorear la cobertura
terrestre 'y comprender los factores de la deforestacion, desarrollando estrategias de
conservacion adaptadas a cada region (Cortes, 2020; Von et al., 2020; Alvarez et al., 2021).
Usando imagenes satelitales se puede analizar la cobertura boscosa y asi identificar patrones de
pérdida de bosque para cada afio (Carpio & Fath, 2019; Habib & Connolly, 2023), analizando
los factores antropogénicos y generando datos historicos que rastrean los cambios del bosque
hacia otros usos. Ademas, este enfoque de monitoreo ejerce un papel crucial en la gestién
ambiental del territorio, proporcionando informacion para la formulacion de estrategias que
aborden los desafios actuales y anticipen escenarios futuros (Alarcon et al., 2021).

La investigacion se centra en el distrito de Pichanaqui, que cuenta con alrededor de 70
mil habitantes y abarca una extension de 124 mil hectareas. De esta area, el 20.1% tiene suelos
aptos para plantaciones forestales y el 61.4% para cultivos permanentes, lo cual hace que la
agricultura ocupe unas 33 mil hectéareas, donde el 74 % es dedicado a la caficultura (Buendia,
2018).Ante esto, vemos que uno de los principales problemas en la disminucion de la cobertura
forestal es el cambio de uso del suelo, debido a actividades agricolas, pecuarias y extraccion
forestal. Por ello, resaltamos la necesidad de contar con informacion geogréafica a nivel local

para la adecuada gestion del territorio y sus recursos.
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1.2.

1.3.

Formulacion del problema

1.2.1. Problema general

¢Cuales son los cambios de cobertura y usos del suelo ocasionados por la

deforestacion en el distrito de Pichanaqui a partir del 2016 al 2024?

1.2.2. Problemas especificos

¢Cual es el modelo de aprendizaje automatico adecuado para la clasificacion
supervisada de coberturas y usos del suelo en Pichanaqui?

¢Cudl es la clasificacion de coberturas y usos del suelo en Pichanaqui entre el 2016
y 2024 utilizando el modelo 6ptimo de aprendizaje?

¢Cudles son los cambios de coberturas y usos del suelo en Pichanaqui desde 2016
hasta 20247

¢Cuanto es la pérdida de cobertura boscosa en el distrito de Pichanaqui entre el 2016
al 2024?

¢ Cuales son los tipos de bosques identificados en el distrito de Pichanaqui segun el
mapa nacional de ecosistemas del Peru entre el 2016 y 2024?

¢Cual es la estimacion de la perdida de bosques en el distrito de Pichanaqui para el
20307

Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Analizar los cambios de cobertura y usos del suelo ocasionados por la

deforestacion en el distrito de Pichanaqui desde el 2016 al 2024

1.3.2. Objetivos especificos

Identificar el modelo de aprendizaje automatico adecuado para la clasificacion
supervisada de coberturas y usos del suelo en el distrito de Pichanaqui.

Clasificar las coberturas y usos del suelo en el distrito entre 2016 y 2024 utilizando
el modelo de aprendizaje automatico 6ptimo.

Cuantificar los cambios en las coberturas y usos del suelo en el distrito de
Pichanaqui entre el 2016 y 2024.

Cuantificar la pérdida de cobertura boscosa en el distrito de Pichanaqui entre el 2016
al 2024.

Clasificar los tipos de bosques en el distrito de Pichanaqui segun el mapa nacional
de ecosistemas del Peru entre 2016 y 2024.

Estimar la pérdida de bosques en el distrito de Pichanaqui al 2030.

14



1.4.  Definicidon y operacionalizacion de variables
Tabla 1
Operacionalizacion de variables

o Unidad
) Definicion ) ) ]
Variables Dimensiones  Indicadores de
conceptual )
medida
La deforestacion es Superficie total A
a
el desarrollo de deforestada
actividades en Tasa anual de
) » ha/afio
areas boscosas que  Extensiony  deforestacion
Deforestacion resultan en la magnitud de )
o . Porcentaje de
eliminacionde la  deforestacion
reduccion de
cobertura forestal %
) cobertura
(Sanchez &
) forestal
Sanchez, 2022)
Los cambios de
coberturas se Modelos de
) Precision
refieren a las clases clasificacion
e .. global
biologicas o fisicas supervisada
presentes sobre la
) superficie de la Tipos de
Cambios de )
tierra (LOpez, coberturas y
coberturas y
2021) y los usos usos del
usos del suelo Superficie de
del suelo son las suelo
. numero de
actividades que la ha
clases

sociedad realiza
o identificadas
sobre la superficie
terrestre (Abad-

Auquilla, 2020).

1.5. Hipotesis
La deforestacion en el distrito de Pichanaqui entre 2016 y 2024 ha generado

cambios significativos en la cobertura y usos del suelo.
1.6.  Justificacion

1.6.1. Ambiental
15



Nuestra investigacion es fundamental para monitorear y comprender los
procesos de deforestacion a lo largo del tiempo, proporcionandoles datos actualizados
sobre la pérdida de cobertura boscosa y las alteraciones en el uso del suelo. Estos
hallazgos nos permitiran identificar areas criticas donde se requieren acciones urgentes
de conservacion y restauracion, ayudando a frenar la deforestacion, proteger la
biodiversidad y los servicios ecosistémicos esenciales que sustentan a las comunidades
locales. Ya que, el alarmante aumento de la deforestacion causado principalmente por
actividades antrépicas, representa una amenaza significativa para la integridad de los
ecosistemas en el distrito.

1.6.2. Social

La deforestacion impacta directamente a las comunidades locales que dependen
de los recursos naturales para su subsistencia. Los resultados de esta investigacion
proporcionaran una base cientifica sélida para apoyar la implementacion de politicas y
regulaciones que promuevan la conservacion y el manejo sostenible de los bosques,
abordando los impactos socioeconémicos que la deforestacion genera, como la pérdida
de medios de vida y la inseguridad alimentaria. Ademas, esta investigacién contribuira
a concienciar a las comunidades, involucrdndose activamente en la toma de decisiones
sobre el uso sostenible del suelo y la conservacion de los bosques, promoviendo su
participacion y empoderamiento en la proteccion de su entorno.

1.6.3. Econdmica

La deforestacidon causa un impacto directo en la economia local al degradar los
recursos de suelo y agua, lo que lleva a costos elevados para la recuperacion de tierras
y pérdidas de productividad agricola a largo plazo. Esto podria derivar en un menor
rendimiento de los cultivos y en costos adicionales para los agricultores, que necesitan
fertilizantes y otras intervenciones para mantener la productividad en suelos
degradados. No obstante, con la creciente valorizacion del carbono, proteger los
bosques de Pichanaqui representa un valor monetario adicional en mercados de
compensacién de carbono. Inversores podrian aprovechar los beneficios financieros de
mantener la cobertura forestal como sumideros de carbono, lo que permitiria a la region
ingresar a programas de financiamiento verde y compensacion de emisiones.

1.6.4. Tedrica

Esta investigacion establece una base cientifica solida para el entendimiento
tedrico de los patrones de deforestacion en regiones tropicales, proporcionando un
enfoque metodoldgico innovador mediante el uso de teledeteccién y aprendizaje

automatico. Estas técnicas, combinadas con software avanzado y codigos replicables,
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permiten desarrollar un modelo metodologico adaptable que maximiza la replicabilidad,
facilitando su aplicacion en otros contextos geograficos o con objetivos de investigacion
afines. Asi, el estudio no solo contribuye al conocimiento de la dinamica de la
deforestacion en el distrito de Pichanaqui, sino que también aporta un marco teorico y
metodoldgico valioso para la investigacion en ciencias ambientales, fomentando el
desarrollo de estrategias de conservacion basadas en evidencia cientifica.
1.6.5. Practica

Los resultados de esta investigacion proporcionan una base sélida para la
implementacion y la informacion de politicas ambientales y regulaciones locales,
ayudando a crear estrategias de conservacion que beneficien a la poblacién. También,
la préctica de conservar la cobertura forestal contribuye a la seguridad alimentaria,
mejora la calidad de vida de las comunidades y genera un impacto econdmico positivo

en sectores como el turismo y la agricultura  sostenible.
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2.1.

CAPITULO II
MARCO TEORICO

Antecedentes
2.1.1. A nivel internacional

Quezada et al. (2022) nos mencionan que sus investigaciones se centraron en el
analisis multitemporal de imagenes satelitales para determinar el estado de la
deforestacion en las Provincias de Pastaza y Orellana de la region amazdnica del
Ecuador, durante un periodo de 20 afios desde el 2000 al 2020, dicho analisis se realizd
utilizando iméagenes satelitales mediante el proceso de clasificacion de uso del suelo y
cobertura vegetal, obteniendo una composicién de mapas a través de los softwares de
ENVI y ArcMap. En sus resultados, evidenciaron el desgaste de la cobertura vegetal y
el cambio de uso del suelo, debido a la expansion de las fronteras agricolas y urbanas.
Alvarez et al. (2021) nos refieren que sus investigaciones fueron monitoreos de
deforestacion debido al cambio de uso en la zona centro de Hopelchén, Campeche -
México, mediante el analisis multitemporal de imagenes satelitales. De acuerdo a sus
resultados, se identificd un aumento del suelo desnudo en un 49.46%, lo cual se traduce
en un aumento de la deforestacion en la zona de estudio, principalmente a zonas de
cultivos, las cuales a lo largo del tiempo dafian el suelo convirtiéndolos en suelo desnudo
e infértil. También, nos mencionan que el haber utilizado recepcion remota cumplié sus
expectativas a gran escala.

Farfan et al. (2015) nos mencionan que el analisis jerarquico de intensidad de
cambio de cobertura y uso de suelo es un marco cuantitativo de analisis espacial, que
permite estimar los cambios en tres niveles de orden, intervalo de tiempo, categoria y
transicion, a partir de una matriz de cambio. El analisis de su estudio le permitié conocer
en qué intervalo de tiempo la tasa anual general de cambio es méas rapida, cuéles son las
categorias mas activas y cuales son latentes. De acuerdo a sus resultados nos mencionan
que se observo una mayor tasa anual de cambio entre 2000 y 2004 en comparacion con
el periodo 2004 y 2008. Esto se debe a la actividad ganadera como un factor promotor
del proceso de deforestacion.

2.1.2. A nivel nacional

Fuentes & Velasquez (2022) nos mencionan que el objetivo de su investigacién
sobre la pérdida de cobertura vegetal en el Distrito de Morales en San Martin, fue
analizar la pérdida de cobertura vegetal. Por ello, el método que emplearon consistio en

el andlisis multitemporal de imégenes satelitales, mediante la técnica de clasificacion
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supervisada con el Software ArcGIS y los periodos estudiados fueron del 1987 al 1997,
1997 al 2007 y 2007 al 2017. En sus resultados se observaron cambios en la cobertura
vegetal en el periodo de 1987 al 1997, con una pérdida de 948.42 ha; también, en el
periodo de 1997 al 2007 hubo una reduccion de 81.83 ha y finalmente en el periodo de
2007 al 2017 la pérdida fue de 59.26 ha. Ante esto, concluyeron que la cobertura vegetal
del Distrito de Morales esta experimentando pérdidas de la cobertura vegetal, siendo el
principal factor el crecimiento demografico.

Sanchez & Sanchez (2022), en su estudio indican que el tramo 111 del Corredor
Vial Interoceanica-Sur (Puerto Maldonado — Inambari), es una de las areas mas
impactadas de Madre de Dios, donde el paisaje ha sufrido una conversién abrupta por
la intervencion de la mineria y la agricultura. En su investigacion realizaron el analisis
y modelado de los procesos de deforestacion, para los periodos de 1999, 2013, 2019 y
2030. Ademas, sus imagenes fueron descargadas y procesadas mediante la plataforma
Google Earth Engine, ENVI y ArcMap, mediante el algoritmo Random Forest. En sus
resultados, mencionan que los cambios de cobertura y uso del suelo reportan una
conversion de los bosques a causa de deforestacion en un promedio del 81.54%.

Rojas et al. (2019) en su articulo de investigacion nos mencionan que los
bosques de la Amazonia peruana han experimentado importantes transformaciones
desde mediados del siglo pasado. Por ende, este trabajo evaluo los cambios de cobertura
y uso del suelo en la Provincia de Rodriguez de Mendoza, mediante los métodos de
clasificacion supervisada de maxima probabilidad e interpretacién visual
interdependiente de imagenes del satélite Landsat. Ademas, se evidencio que las altas
concentraciones de pérdida de cobertura boscosa estan proximas a la red vial e hidrica.
Por ello, las principales causas de la pérdida de bosques fueron la actividad ganadera y
la expansion agricola migratoria a pequefia explotacion, favorecidas por la accesibilidad
de infraestructuras de transporte.

2.1.3. A nivel local

Bashi (2023), nos menciona que en el reporte del portal GEOBOSQUE desde el
2001 al 2021, se evidencia una pérdida de 17191 ha de bosques y que se mantiene 60943
ha de cobertura forestal. Ademas, destaca que la agricultura constituye la principal causa
de deforestacion, ya que esta actividad desempefia un papel crucial en la economia del
distrito, siendo los cultivos de cultivos de café, citricos y pifia fundamentales en la
region; también, el cultivo de jengibre ha tomado relevancia durante los ultimos afios,
teniendo un incremento de produccion en el 2020. Por ello, en las encuestas realizadas

a los jovenes indican que hacen uso de los bosques para la produccion agricola como
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2.2.

uno de sus intereses, lo que sugiere que la deforestacion con fines agricolas se percibe
como una necesidad actual. Por otro lado, la investigacion enfoca el tema de
restauracion, adaptando la dindmica agricola del territorio para efectos de
sostenibilidad, el cual permite la coexistencia con el componente forestal mediante la
promocion de sistemas agroforestales.

Atalaya (2023), sefiala en su investigacién que los productores de café tienen un
sistema intensivo convencional que estan fuertemente asociados con la deforestacion;
esto hace que se amplie sus areas agricolas y se intensifique la quema de los bosques.
Ademas, en su resultado muestra que un 10% de las emisiones provienen del sector
agricola; sin embargo, el 55% de los productores han escogido el manejo organico para
sus fincas y el 90% han adoptado el sistema agroforestal usando arboles maderables
como sombra, con el fin de mitigar la deforestacion. También, menciona que los
caficultores aumentan sus areas agricolas a costa de la deforestacion de los bosgues,
esta tendencia se asociada a otras actividades agropecuarias como el cultivo de cacao,
palma aceitera, coca y la ganaderia.

Bashi (2021) en su tesis nos menciona que los productores de café
contrarrestaron la baja productividad de sus cultivos aumentado sus areas agricolas a
través de la pérdida de bosques; segun, las entrevistas realizadas a los caficultores,
sefialan que a partir del 2013 se vio fuertemente afectada sus cultivos por la Roya
amarilla (Hemilia vastatrix), lo que causé una crisis ambiental, econdémica y social en
el distrito. También, indican que hubo una expansion de las areas de cultivo a zonas
boscosas, es decir que hubo un incremento de deforestacion para ampliar sus cultivos.
Finalmente, se destaca que la falta de estudios especificos, propicia que haya un
aumento significativo en la pérdida de biodiversidad debido a la intensificacion de la
agricultura, combinada con la deforestacion y la degradacion de sus ecosistemas.
Bases teoricas
2.2.1. Deforestacion

La deforestacion es un fendbmeno que se ha ido manifestando de manera
progresiva en los ltimos afos, teniendo como resultado una marcada disminucion de
la extension global de la superficie terrestre. Esta problematica, alimentada por
actividades como la tala indiscriminada y la expansion agricola, ha alcanzado
dimensiones alarmantes. Ademas de su impacto devastador en la pérdida de
biodiversidad en los bosques naturales, este problema también conlleva consecuencias
significativas para el cambio climatico, contribuyendo a la emision de gases de efecto

invernadero y al desequilibrio ambiental a escala global. Asimismo, genera desafios
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especificos en los ecosistemas circundantes, teniendo un impacto negativo en su
funcionalidad y salud (Sanchez & Sanchez, 2022).
2.2.2. Cobertura vegetal
Es la capa de vegetacion que incluye una amplia gama de biomasa natural con
diferentes caracteristicas fisicas y ambientales, que proveen al hombre servicios
ambientales y satisfacen sus necesidades tales como despensa de alimentos, agua dulce,
medicinas, materias primas, calidad de aire, regulacién del clima, entre otras (Arellano
Sanchez, 2020). Dichos elementos que cubren la superficie terrestre de origen natural o
cultural son susceptibles de ser observados y medidos mediante fotografias aéreas,
imagenes de satélite u otros sensores remotos (Lépez, 2021).
2.2.3. Usos del suelo
Contribuyen a las acciones, actividades e intervenciones llevadas a cabo por
individuos sobre un tipo especifico de superficie (Fuentes & Velasquez, 2022). El
cambio de uso del suelo es uno de los componentes principales en el deterioro a escala
global, regional y local del territorio. Ademas, estd documentado como el segundo
problema ambiental a nivel global. Durante la Gltima década, las actividades humanas
y la demanda por bienes y servicios han generado presion sobre los recursos naturales
con grandes impactos, la mayoria de ellos negativos, los cuales son dificiles de revertir
(Abad-Auquilla, 2020).
2.2.4. Teledeteccion
La teledeteccion es una herramienta que nos ayuda a obtener datos de la
superficie terrestre desde sensores instalados en plataformas espaciales. Para realizar
distintos estudios como es el analisis del cambio de los ecosistemas, el cual representa
un aspecto clave para evaluar los impactos producidos por la desertificacion. Esta
actividad antrdpica afecta a suelos con gran inestabilidad y produce respuestas de
cambio abruptas e irreversibles (Hernandez-Clemente & Hornero, 2021).
2.2.5. Analisis multitemporal
Son andlisis de tipo espacial realizados mediante la comparacion de las
coberturas interpretadas de dos o méas imégenes satelitales, fotografias aéreas 0 mapas
de un mismo lugar en diferentes periodos de tiempo (afios, meses, dias). Este analisis
va a permitir evaluar los cambios en la situacion de las coberturas que han sido
clasificadas, notando asi su evolucion ya sea por causas antropogénicas o naturales
(Gonzales, 2019).
Las técnicas empleadas en el analisis multitemporal difieren segun si la imagen

que se utiliza es continua o categorizada. En el caso de imagenes continuas, se requiere
21



el uso de enfoques cuantitativos, que incluyen métodos como la deteccion de
diferencias, analisis de regresion, componentes principales, entre otros. En contraste, si
la imagen es categorizada, lo que significa que ya ha sido clasificada previamente, la
técnica utilizada se basa en la construccion y el analisis de tablas de contingencia
(Saucedo, 2023).

2.2.6. Sistemas de Informacion Geogréfica (SIG)

Es la agrupacion de datos, procedimientos, hardware, software y recursos
humanos que se utilizan para trabajar con datos geograficos, que generalmente se
aplican a sistemas informaticos, los cuales son utilizados entre otras cosas para la
investigacion en ciencias de la tierra. Ademas, su aplicacién se da para resolver
problemas de gestion territorial y de recursos naturales, asuntos relacionados con el
medio ambiente, ciencias de la tierra, navegacion, arquitectura, entre otros estudios mas
(Radicelli et al., 2019).

2.2.6.1. Componentes de un SIG

e Datos: Se refiere a la informacion geogréafica que se utiliza en el SIG, como
mapas, imagenes satelitales, datos de sensores remotos, informacion de
campo, entre otros.

e Procedimientos: Son los métodos y técnicas utilizados para capturar,
almacenar, analizar y visualizar datos geograficos dentro del SIG. Esto
puede incluir la manipulacién de datos, analisis espacial, modelado y
generacion de informes.

e Hardware: Son los componentes fisicos del sistema, como computadoras,
dispositivos de entrada y salida, unidades de almacenamiento y dispositivos
de visualizacidn, necesarios para ejecutar el software del SIG y procesar los
datos.

e Software: Consiste en las aplicaciones informéticas disefiadas
especificamente para la manipulacion de datos geograficos. Este software
proporciona herramientas para la captura, almacenamiento, analisis,
modelado y visualizacion de datos espaciales.

e Recursos humanos: Son las personas involucradas en el uso y
mantenimiento del SIG, incluidos los técnicos, analistas, cientificos de datos

y gestores de informacion geografica que trabajan con el sistema.
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2.2.7. Sensores remotos y plataformas
Los dispositivos conocidos como sensores remotos tienen la capacidad de
obtener datos de la superficie de la tierra sin estar en contacto directo con ella. Se montan
sobre distintas plataformas que pueden operar desde el aire, como aviones y drones, 0
desde el espacio, como es el caso de los satélites. En esta ultima tenemos a los satélites
Landsat o Sentinel, que ofrecen una cobertura global y una mayor repetitividad
temporal, lo que permite monitorear cambios en la superficie terrestre a lo largo del
tiempo, sin embargo, su resolucion espacial suele ser menor que la de las plataformas
aéreas (Caita & Castafieda, 2021).
2.2.7.1. Landsat 8
Landsat 8, forma parte del programa Landsat, una serie de satélites de
observacion terrestre que inicié en 1972, manejado por la NASA y el Servicio
Geologico de Estados Unidos (USGS), su lanzamiento se dio el 11 de febrero de
2013 (Requelme, 2019). Este programa ha sido fundamental para el monitoreo
continuo de la superficie terrestre (Quispe & Céceres, 2020). Ademas, son
utilizados en diversos estudios debido a que son datos de acceso libre (Saucedo,
2023). Este satélite, esta conformado por dos sensores que captan las imagenes
satelitales a traves de 11 bandas espectrales, de las cuales las bandas del sensor
OLI (Operational Land Imager), estdn conformadas del 1 al 9, teniendo una
resolucion espacial de 30 metros, excepto la banda 8 que tiene una resolucion de
15 metros, mientras que las bandas del sensor TIRS (Thermal Infrared Sensor)
son el 10 y 11, teniendo una resolucion espacial de 100 metros (Bueno, 2019).
Tabla 2

Caracteristicas de Landsat 8

Longitud de Resolucion Resolucion

Bandas Sensor ) o
onda (pm) Espacial (m) Radiométrica
1.Ultra azul
oLl 0.43-0.45 30 16 bits
(costero/aerosol)

2.Azul oLl 0.45-0.51 30 16 bits
3.Verde oLl 0.53-0.59 30 16 bits
4.Rojo oLl 0.64-0.67 30 16 bits

5.Infrarrojo
Cercano (NIR)

oLl 0.85-0.88 30 16 bits

23



6.0nda Corta

Infrarroja (SWIR)  OLI 1.57-1.65 30 16 bits
1
7.0nda Corta
Infrarroja (SWIR)  OLI 2.11-2.29 30 16 bits
2
8.Pancromaética oLl 0.52-0.90 15 16 bits
9.Cirrus oLl 1.36 -1.38 30 16 bits
10.Infrarrojo )
Grmico 1 TIRS 10.60-11.19 100 * (30) 16 bits
11.Infrarrojo )
&rmico 2 TIRS 11.50-12.51 100 * (30) 16 bits
Fuente: Janampa & Ponce (2022).
Tabla 3
Combinacién de bandas para Landsat 8
Descripcion Combinacién (RGB)
Color natural 4,3,2
Falso color (urbano) 7,6,4
Color infrarrojo (vegetacion) 54,3
Agricultura 6,5, 2
Penetracion atmosférica 7,6,5
Vegetacion saludable 5,6,2
Tierra/ agua 56,4
Natural con remocion atmosfeérica 7,53
Infrarrojo de onda corta 7,54
Analisis de vegetacion 6,5,4

Fuente: Janampa & Ponce (2022).
2.2.7.2. Sentinel-2
El satélite Sentinel-2, forma parte del programa Copernicus de la
Agencia Espacial Europea (ESA), esta conformado por dos satélites: Sentinel-
2A 'y Sentinel-2B con una resolucion de 10 metros en el visible y disponibles
para descarga de manera gratuita. EI lanzamiento del Sentinel 2A se realizo el
23 de junio del 2015 y el del Sentinel-2B el 7 de marzo del 2017 (Requelme,
2019).
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Estos satélites estan equipados con un instrumento éptico multiespectral
llamado MSI (Multispectral Instrument), que puede capturar imagenes en 13
bandas espectrales diferentes, desde el visible y el infrarrojo cercano hasta el
infrarrojo de onda corta. Las imagenes tienen una resolucion espacial de 10
metros para las bandas del espectro visible e infrarrojo cercano, 20 metros para
algunas bandas del infrarrojo de onda corta y 60 metros para otras bandas
especializadas (Verdugo, 2022).

Tabla 4

Bandas del Satélite Sentinel-2

Sentinel-2 Longitud de onda (um) Resolucién (m)
Banda 1- Aerosol 0.43-0.45 60
Banda 2 - Blue 0.45-0.52 10
Banda 3 - Green 0.54 - 0.57 10
Banda 4 - Red 0.65-0.68 10
Banda 5 - Red edge 1 0.69-0.71 20
Banda 6 - Red edge 2 0.73-0.74 20
Banda 7 - Red edge 3 0.77-0.79 20
Banda 8 - Near Infrared (NIR) 1 0.78 - 0.90 10
Banda 8A - Near Infrared (NIR) 2 0.85-0.87 20
Banda 9 - Water vapour 0.93-0.95 60
Banda 10 - Cirrus 1.36 - 1.39 60
Banda 11 - SWIR 1 1.56 — 1.65 20
Banda 12 - SWIR 2 2.10-2.28 20

Fuente: Alonso (2020).
2.2.8. Software para SIG
2.2.8.1. Arcmap
Arcmap es el programa central que forma parte de ArcGIS Desktop junto
con ArcCatalog y ArcToolbox que fueron desarrollados por Esri (Environmental
Systems Research Institute). Constituyen uno de los mejores sistemas SIG para
el analisis y procesamiento de datos espaciales. Entre las principales funciones
de esta aplicacién estan: creacién y edicion de mapas, analisis espacial, gestion
de datos geogréficos y cartografia tematica (Environmental Systems Research
Institute (ESRI, 2021).
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2.2.8.2. Plataforma de R y RStudio
R es una plataforma que funciona como un lenguaje de programacion
especializado para andlisis de datos, es de fuente abierta (Open Source) y de uso
gratuito. Fue creado en 1991 por Ross lhaka y Robert Gentleman en la
Universidad de Auckland. En la actualidad R ha alcanzado un gran éxito debido
a que las herramientas esenciales para su funcionamiento estan disponibles para
diversos sistemas operativos: Linux, Windows y Mac; ademas de eso cuenta con
una comunidad de usuarios activos que con el tiempo han ido contribuyendo con
la interfaz de R. Por otro lado, RStudio es un entorno de desarrollo integrado
(IDE) que maneja R haciéndolo mas comodo de usar, ofreciendo un entorno mas
organizado que permite ver el cadigo, la consola, graficos, datos y otros recursos
en una sola ventana, para asi poder escribir y ejecutar codigos facilmente
(Verdugo, 2022).
2.2.9. Resoluciones de iméagenes satelitales
La resolucién va a depender de la plataforma espacial y del sensor de donde se
obtienen las imagenes satelitales, el uso de estas resoluciones también va a variar de
acuerdo a las necesidades del estudio. Por ello es necesario determinar el tipo de
resolucion que se necesita para elegir el sensor mas adecuado (Verdugo, 2022).
2.2.9.1. Resolucién Espacial
La resolucion espacial describe el nivel de detalle con el que se observan
los objetos dentro de una imagen satelital. Para medir esto se utiliza el pixel, que
es la unidad minima representada por un cuadradito que contiene informacion
de la imagen, de esta manera un conjunto de pixeles ordenados en filas y
columnas conforman una imagen completa. Se clasifican de acuerdo:
e Alta: con un tamafio de pixel de 0.5 — 4.0 m.
e Media: con un tamafio de pixel de 10 — 60 m.
e Gruesa: con un tamafo de pixel de 100 — 1000 m.
e Muy gruesa: con un tamafio de pixel de 10 — 50 km.
2.2.9.2. Resolucion Espectral
La resolucidn espectral hace referencia al nimero de bandas del espectro
electromagnético que han sido detectadas por el sensor, y los anchos de estas
bandas deberian ser lo suficientemente estrechos para identificar mejor
caracteristicas especificas de la imagen. La clasificacion de los sensores remotos
espaciales sera de acuerdo a la cantidad de bandas que capturen, siendo estos:

e Pancromaticas: una banda (estas tienen mayor resolucion espacial).
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2.2.10.

e Multiespectral: capturan pocas bandas, entre 4 — 7.
e Hiperespectrales: decenas o centenas de bandas.
e Ultraespectrales: con miles de bandas.
2.2.9.3. Resolucion Radiométrica

La resolucion radiométrica describe la capacidad de un sensor para
diferenciar pequefias variaciones en la radiacion espectral que registro, en
concreto se refiere a cuantos tonos registra un sensor en una imagen. Esta
resolucion se mide en bits, ya que cada imagen se guarda en bytes digitalmente,
un byte equivale a 8 bits, lo que significa que se combinen «0» y «1» en 8
espacios lo que equivale a 256 posibilidades. A mayor nimero de bits mejor sera
la resolucion radiométrica donde se tendrdn mas variaciones en la imagen,
viendo esto se pueden clasificar en:
e Resolucion radiométrica de 8 bits puede distinguir 256 niveles (28).
e Resolucidn radiométrica de 11 bits puede distinguir 2048 niveles (211).
e Resolucion radiométrica de 16 bits puede distinguir 65536 niveles (219).
2.2.9.4. Resolucién Temporal

La resolucion temporal indica la frecuencia con la que el sensor captura
datos o informacion de una misma area, esto va a depender de factores que
influyen en la orbita del satélite como su altura, velocidad y declinacion. Una
mejor resolucién sera la que puede tomar imagenes de la misma area varias
veces al dia, ya que el mundo esta siempre en constantes cambios como el
movimiento de nubes, el crecimiento de cultivos, la propagacion de incendios
forestales, o las mareas. Generalmente los sensores que tienen mejor resolucion
espacial tienen menor resolucion temporal, como por ejemplo la serie Landsat
que ofrece imagenes cada 16 dias. Sin embargo, existen excepciones como el
satélite Sentinel-2 de la Agencia Espacial Europea (ESA) que toma iméagenes
cada 2 a 5 dias con una resolucion espacial entre 10 y 60 m.
Preprocesamiento de Imagenes Satelitales
2.2.10.1. Correcciones geométricas

Es un proceso donde se aplican transformaciones matematicas a la
imagen para ubicar correctamente los pixeles con sus ubicaciones reales,
mediante una proyeccion cartografica especifica y un sistema de coordenadas
asociado. Esto es necesario para poder utilizar las imagenes de manera confiable

en diversos estudios que requieran una alta precision espacial, ya que pueden
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2.2.11.

verse afectados por factores como la curvatura de la tierra, la inclinacion del
satelite, el movimiento del sensor y las distorsiones causadas por la topografia
(Bueno, 2019).
2.2.10.2. Correcciones radiométricas

Esta correccion se aplica para ajustar las diferencias en la radiancia
registrada por los sensores debido a anomalias causadas por el sistema del
sensor, la calibracion, efectos de la iluminacion, la atmosfera, el angulo del sol,
etc. Esto implica por una parte la restauracion de lineas o pixeles perdidos y por
otra la correccién del bandeado de la imagen, de esta manera se garantiza que
los valores en la imagen representen con exactitud las propiedades de la
superficie terrestre. Esta correccion es necesaria en estudios cuantitativos como
la estimacién de la concentracion de clorofila en cuerpos de agua, la deteccion
de incendios forestales, y el monitoreo de la vegetacion (Universidad de Murcia,
2019).
2.2.10.3. Correcciones atmosféricas

Este tipo de correccion se utiliza para eliminar o minimizar las
distorsiones introducidas por la atmdsfera al momento de que el sensor capture
los valores de radiancia de la superficie, esto sucede porque la luz es reflejada
por la superficie terrestre y pasa a traves de la atmosfera para ser capturada por
los sensores del satélite, es ahi cuando pueden interferir particulas y gases que
puedan alterar los colores y la intensidad de la imagen capturada. Para corregir
esto se utilizan algoritmos y modelos que tienen en cuenta variables como la
densidad del aire, la cantidad de vapor de agua, aerosoles y la geometria del sol-
satélite; de esta manera los datos se ajustan para que representen lo mas real
posible a las caracteristicas de la superficie de la Tierra (Bueno, 2019).
Técnicas de clasificacion de imagenes satelitales
2.2.11.1. Clasificacion supervisada

Es un proceso que requiere el conocimiento de la zona de estudio,
adquirido por experiencia previa o por la realizacion de un trabajo de campo
para poder interpretar y delimitar sobre la imagen, areas suficientemente
representativas, denominadas areas o regiones de interés que compondran la
leyenda (Saucedo, 2023). En esta misma tematica, Torre & Rivas (2019)
mencionan que los pasos basicos para realizar una clasificacion supervisada, son

los siguientes:
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2.2.12.

e [Etapa de entrenamiento: Durante esta fase, el analista selecciona zonas de
entrenamiento que sean representativas y crea una representacion numérica
de las caracteristicas espectrales de cada tipo de cobertura del suelo en una
escena especifica.

e Etapa de clasificacion: Se asigna una categoria especifica de acuerdo a su
mayor similitud a cada pixel, siguiendo la leyenda. Si un pixel no es lo
suficientemente parecido, se clasificara como "desconocido”.

e Etapa de andlisis de precision y verificacion de resultados: La evaluacion
de la precision de una clasificacion se refiere al nivel de acuerdo entre las
categorias asignadas por el clasificador y los datos recolectados en el terreno.
Esta evaluacion proporciona una estimacion mas precisa de los errores,
siempre y cuando la muestra de pixeles sea adecuada.

2.2.11.2. Clasificacion no supervisada

Este clasificador emplea algoritmos para agrupar pixeles con
caracteristicas espectrales similares en cllsteres naturales presentes en la
imagen. En este procedimiento, no hay intervencion directa por parte del
analista, y no se utilizan areas de entrenamiento. Aunque los resultados no son
altamente precisos, este paso es necesario ya que permite al intérprete vincular
tipos de cobertura a los clusters generados, utilizando informacién adicional

(Torre & Rivas, 2019). Cabe mencionar, que la clasificacion no supervisada en

ArcGIS no asigna prioridades a las clases; en su lugar, se basa en probabilidades.

Como resultado, se obtiene una imagen de pixeles reasignados, creando un

archivo que contenga la descripcion de las firmas de las clases. Para llevar a

cabo este proceso, se emplea la herramienta de clasificacion no supervisada

Ilamada "Iso Cluster Unsupervised Classification™ (Torre & Rivas, 2019).

Metodologia Corine Land Cover

La metodologia CORINE (Coordination of information of the Environment)

LAND COVER (CLC) es el sistema de clasificacion de coberturas de la tierra méas

comun

a nivel global. Fue desarrollado por la Unién Europea en 1985, donde surgi6 a

partir de la recoleccion de datos de imagenes satelitales Landsat. La Agencia Europea

de Medioambiente (EEA) establece el objetivo de esta metodologia, el cual es

proporcionar datos cualitativos y cuantitativos sobre los cambios en el uso y la cobertura
del suelo (Vargas, 2020).

El sistema CLC contiene 44 clases de cobertura que se encuentran clasificados

en 3 niveles, donde las cinco categorias del nivel uno son superficies artificiales, areas
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agricolas, bosques y areas seminaturales, humedales y cuerpos de agua. Asimismo, esta
metodologia es aplicada en muchos paises debido a su estandarizacion, ya que tiene una
jerarquizacion y leyenda que son facilmente adaptables para cada region ademas de ser
un sistema facil de entender y manejar para los diferentes usuarios (Bueno, 2019).
2.2.13. Modelos de Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una subcategoria del machine learning, en el cual
se usan algoritmos que son entrenados iterativamente por un conjunto de datos
etiquetados, con el objetivo de que estos algoritmos que conforman un modelo puedan
realizar clasificaciones de datos o predicciones de resultados (Coaquira, 2023).

2.2.13.1. Random Forest (RF)

El modelo Random Forest o también llamado Bosques Aleatorios, es un
algoritmo de aprendizaje que maneja problemas de clasificacién y regresion.
Este modelo esta conformado por multiples arboles de decisién que se combinan
para llegar a un resultado final, cada uno de los arboles es entrenado con una
muestra aleatoria que proviene de los datos de entrenamiento originales, los
cuales después emiten una prediccion. El resultado final se obtendra del
promedio o la mayoria de estas predicciones (Saucedo, 2023).
2.2.13.2. Support Vector Machine (SVM)

El modelo Support Vector Machine o también Ilamado Maquina de
Vectores de Soporte, es un algoritmo de aprendizaje relacionado mayormente a
problemas de clasificacion y regresién. Este modelo utiliza algoritmos que
clasifican los datos al encontrar un hiperplano 6ptimo donde se maximiza la
distancia entre clases, con el objetivo de encontrar la mejor frontera de decision.
Su aplicacion es ideal en espacios de alta dimension y tiene la capacidad para
clasificar datos que no han sido vistos en el entrenamiento (Valladares, 2023).
2.2.13.3. Naive Bayes (B)

Naive Bayes o Clasificador Bayesiano Ingenuo es un modelo constituido
por algoritmos clasificadores probabilisticos que estan basados en el Teorema
de Bayes, el cual utiliza principios de probabilidad para realizar tareas de
clasificacion. Este modelo clasifica asumiendo que todas las variables de un
objeto son independientes entre si, lo cual lo hace altamente eficaz en la
categorizacion de textos. Sin embargo, no es recomendable usarlo en datos
donde las caracteristicas estan altamente relacionadas (Coaquira, 2023).
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2.2.14.

2.2.13.4. Decision Tree (D)

Decision Tree o arbol de decisién es un modelo usado en tareas de
clasificacion o regresion, el cual esta conformado por algoritmos de aprendizaje
supervisado no paramétrico. Este modelo presenta la estructura jerarquica de un
arbol, donde los datos se van dividiendo en conjuntos mas pequefios en cada
rama, con el fin de maximizar la separacion entre clases. Este tipo de
clasificacion identifica puntos de division 6ptimos y los repite hasta que todos
los datos tengan clases especificas, de esta manera se forma una representacion
facil de entender, permitiendo ver la manera en cédmo se tomd una decision
(Fajardo, 2023).

Matriz de confusion

Es una herramienta que evalla el desempefio de un modelo de aprendizaje

supervisado en relacién a la clasificacion. Esta disefiada en forma de tabla, donde las

columnas representan las clases reales que se verificaron en campo vy las filas son las

clases obtenidas en gabinete. Asimismo, la diagonal que atraviesa la tabla contiene los

datos que fueron clasificados correctamente, mientras que los que estan afuera

presentaron diferencias leves o significativas, esto representa cuan bien esta clasificando

el modelo, permitiéndonos ver los errores y aciertos que estan teniendo los algoritmos
(Bueno, 2019).

2.2.14.1. Indice de Kappa

El indice de Kappa esta relacionado con la matriz de confusion, debido
a que este se utiliza para evaluar la precision de la clasificacion comparando los
diferentes modelos de aprendizaje. Dentro de la tabla se encuentran valores entre
0y 1, si el valor es més cercano a 1 el grado de correlacién es mayor y si es mas
proximo a 0, serd menor (Janampa & Ponce, 2022).
Tabla 5

Valoracion del Indice de Kappa

indice de Kappa Fuerza de concordancia
0.00 Pobre
0.01-0.20 Leve
0.21-0.40 Aceptable
0.41-0.60 Moderado
0.61-0.80 Considerable
0.81-1.00 Casi perfecto

Fuente: Janampa & Ponce (2022).
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2.2.15. Proyeccion con el modelo de la regresion exponencial

La regresion exponencial es un método estadistico que se utiliza para determinar
la ecuacion de una funcion exponencial que se adapte de manera 6ptima a un conjunto
de datos, lo que permite realizar estimaciones de valores futuros, para esto el ajuste de
datos se realiza mediante el método de minimos cuadrados. En el caso de la regresion
exponencial negativa es un modelo no lineal que permite ajustar datos que siguen una
tendencia de decaimiento exponencial (Abramson, 2022). Su formula general es:

Y = @ T (3)
Donde:
Y: es la variable dependiente (el area de bosque en hectareas).
X: es la variable independiente (el tiempo expresado en términos relativos al afio inicial).
a: es el pardmetro que representa el valor inicial de Y (el area de bosque en el 2016).
b: es la tasa de decaimiento exponencial.
e: es la base de los logaritmos naturales (aproximadamente ~ 2.718).
2.2.16. Mapa Nacional de ecosistemas del Peru

Los ecosistemas son conjuntos de seres vivos, tales como plantas, animales y
microorganismos que interactlan entre si y con el entorno que los rodea como el suelo,
el agua y el clima. Esta diversidad de ecosistemas forma parte del patrimonio natural de
la nacién, pero con el paso del tiempo se han ido degradando debido al cambio climatico
y a la actividad humana, disminuyendo asi los servicios y bienes que nos brindan estos
ecosistemas que influyen en nuestra calidad de vida (Aranda & Vilca, 2022).

Ante esta situacién en el afio 2015 el Ministerio del Ambiente form6 un equipo
para la elaboracion del Mapa Nacional de Ecosistemas, el cual se culminé en luego de
tres afios. En este mapa se logro identificar y mapear 36 ecosistemas continentales del
territorio nacional: 11 para la region de selva baja o tropical, 3 para la selva alta o region
yunga, 11 para la region andina, 9 para la region costa y dos 2 ecosistemas acuaticos.
Esta herramienta contribuye a la adecuada gestion del territorio, manejo de los recursos
naturales y elaboracion de instrumentos, planes, proyectos de gestion ambiental
(MINAM, 2019).
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3.1.

CAPITULO 11

METODOLOGIA Y TECNICAS DE INVESTIGACION
Ambito de estudio

El &mbito de estudio se sitda en el distrito de Pichanaqui (UTM 514650.30 m
Este y 8789591.90 m Norte), provincia de Chanchamayo, region Junin. Tiene una
extension territorial de 124 mil hectareas y una poblacion de 67929 habitantes, limita
por el Norte con el distrito de Puerto BermUdez, por el Sur con el distrito de Vitoc y
Pampa Hermosa, por el Este con el distrito de Rio Tambo, Rio Negro y Satipo y por el
Oeste con el distrito de Perene (Municipalidad de Pichanaqui, 2018).

Este distrito cuenta con carreteras troncales que conectan las microcuencas,
ramales primarios y secundarios. Tiene grandes recursos hidricos, como el rio Perené y
el rio Pichanaqui, también existen quebradas formadas por aguas superficiales de
arroyos y riachuelos. El territorio se encuentra entre los 422 m.s.n.m. hasta los 4276
m.s.n.m, lo cual genera diversos microclimas que estan asociados a tipos de bosque y a
determinadas especies de flora y fauna (Municipalidad de Pichanaqui, 2018).

Asimismo, Pichanaqui presenta un clima tropical himedo y célido, su
temperatura esta entre los 25 a 30 °C en la parte baja y a partir de los 1200 msnm varia
entre los 15 y 25 °C, las precipitaciones se concentran mas entre diciembre a marzo,
superando los 200 mm por mes, este exceso ocasiona problemas de erosion de los suelos
y crecidas de los rios. La topografia presenta terrenos accidentados con pendientes
pronunciadas y en varias partes se tiene terrenos bajos donde los suelos son fértiles
(Municipalidad de Pichanaqui, 2018).

Figura 1

Delimitacion geograéfica de la zona de estudio
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3.2.

3.3.

Tipo, nivel y disefio de investigacion
3.2.1. Tipo de investigacion

El tipo de investigacion es basico (Hernandez-Sampieri, R. & Mendoza, 2018),
porque genera conocimientos sobre la dinamica de la deforestacion a través de los
cambios de cobertura y uso del suelo mediante el andlisis de las imagenes satelitales
analizadas en el distrito de Pichanaqui en un periodo de nueve afios y realizar una
proyeccion al 2030.
3.2.2. Nivel de investigacion

La investigacion es de nivel descriptiva (Janampa & Ponce, 2022), ya que aborda
la presentacion de datos en relacion con la evolucion de un fendmeno en un determinado
periodo, proporcionando una visién detallada de la situacion que se viene analizando.
Ademas, se cuantifico el area deforestada desde el 2016 hasta el 2024 a partir de los
cambios de cobertura y usos del suelo en el distrito de Pichanaqui. Este enfoque resulta
esencial para identificar las causas de deforestacion y facilitar la proyeccion a futuro
sobre la pérdida de bosques al 2030.
3.2.3. Disefio de investigacion

El disefio de la investigacién es no experimental (Janampa & Ponce, 2022), ya
que implica la observacion sistematica de los cambios anuales a lo largo de un periodo.
Este enfoque incluye la recopilacion de datos mediante el procesamiento de imagenes
satelitales a través del software ArcGIS y RStudio, permitiendo asi un anélisis detallado
de la deforestacion que se genera a partir de los cambios de cobertura y usos del suelo
evaluados en el distrito de Pichanaqui.
Poblacion y muestra
3.3.1. Poblacion

En la evaluacion de la deforestacion mediante teledeteccion, se tomdé como
poblacion a toda la cobertura terrestre del distrito de Pichanaqui, que comprende una
extension territorial de 124 mil hectareas.
3.3.2. Muestra

En esta investigacion, se aplicé un muestreo no probabilistico por conveniencia,
adecuado para abarcar la extensa area de estudio. Para ello, se realizaron 23478 puntos
de muestreo en gabinete, distribuidos entre las siete clases de coberturas identificadas
segun la metodologia Corine Land Cover adaptada para Perdl (MINAM, 2015). De estos
puntos, solo se emple6 el 10% para la prueba en los diferentes modelos de clasificacion,
con el fin de identificar el modelo mas 6ptimo; ademas, el 2024 se utiliz6 como

referencia para la validacion en campo de las coberturas identificadas.
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Tabla 6

Clases de cobertura y uso del suelo identificadas en el area de estudio

) ) ) Coberturay
Nivel | Nivel 11 Nivel 111
Uso del Suelo
1. Areas 1.1. Areas 1.1.1. Tejido urbano continuo Areas

artificializadas urbanizadas 1.1.2. Tejido urbano discontinuo urbanizadas

2.2.1. Cultivos permanentes

herbaceos
2. Areas 2.2. Cultivos 2.2.2. Cultivos permanentes i ]
) ) Areas agricolas
agricolas permanentes arbustivas

2.2.3. Cultivos permanentes
arboreos
3.1.1. Bosque denso bajo

3.1.3. Bosque denso alto

3.1. Bosques _
3.1.4. Bosque abierto alto
Bosque
3.1.5. Bosque fragmentado
3.2. Bosques .
3.2.1. Plantacion Forestal
plantados
3. Bosques y " » .
) 3.3. Areas 3.3.3. Vegetacion secundaria 0
areas L
con en transicion
mayormente y » ) .
vegetacion 3.3.4. Vegetacion arbustiva / Vegetacion
naturales ] ]
herbacea y/o herbacea
arbustivo 2.3. Pastos
3.4.Areas 341 Areasarenosas naturales  Areas arenosas
sin o con :
3.4.3. Tierras desnudas
poca ) Suelo desnudo
vegetacion 3.4.4. Areas quemadas
o 5.1.1. Rios (50 m)
5. Superficies  5.1. Aguas N Aguas
) 5.1.2. Lagunas, lagos y ciénagas )
de agua continentales continentales

naturales permanentes

Fuente: Elaborado a partir del Mapa Nacional de Cobertura Vegetal (MINAM, 2015).
Posteriormente, se llevaron a cabo los puntos de validacién in situ de las clases
identificadas segun el modelo Random Forest (RF), que resultd ser el mas optimo en

nuestro estudio, en conjunto con el Mapa Nacional de Ecosistemas del Perd (MINAM,
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3.4.

2019). La selecciéon del nimero de muestras para el trabajo de campo se realizd
utilizando la (Ecuacion 1) (MINAM, 2014; Leiva-Godinez, 2023):

zZxpx*(1—-p)

n

Donde:

n: es el tamafio de la muestra.

z: es el nivel de confianza deseado de 1.96 para un 95% de confianza.
p: es la proporcidon estimada de 0.8 para un 80% de precision esperada.
E: es el margen de error de 0.05 0 5%.

B 1.96%2 % 0.8 = (1 — 0.8)
ne 0.052
El total de los puntos de muestreo es de 23725, resultado de la suma de los 23478

= 246

puntos generados en gabinete y los 246 puntos reales recolectados en campo mas la
adicion de un punto en la cobertura de nubes, con el fin de tener todas las clases de
cobertura y usos del suelo en las categorias. Este conjunto de puntos fue utilizado en la
clasificacion supervisada, desde el 2016 al 2024.

Procedimientos, técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Figura 2

Flujograma del procedimiento metodoldgico
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3.4.1. Procedimientos de recoleccion de datos
a. Recopilacion de imagenes satelitales

La recopilacion de imagenes satelitales se realizo a partir de los satélites
Landsat 8 y Sentinel-2, ambos gestionados por programas de observacion de la
Tierra. Para las imagenes satelitales de Landsat 8 se utilizé la plataforma de la
agencia de investigacion del Servicio Geologico de los Estados Unidos (USGS),
la cual es de acceso libre y descarga gratuita. Asimismo, se seleccionaron 4
imagenes satelitales del 2016 de la Coleccidn 2, Nivel 1 debido a su mayor
precision y fiabilidad. En cada imagen, se aplico criterios especificos como el
porcentaje de nubosidad y la estacionalidad.

Por otro lado, desde el 2017 hasta 2024 se descargaron 48 iméagenes
satelitales de Sentinel-2, las cuales fueron obtenidas de manera gratuita a través
de la plataforma Copernicus Browser, desarrollada por la Agencia Espacial
Europea (ESA). Estas imagenes provienen del instrumento multiespectral MSI
(MultiSpectral Instrument), procesadas al nivel L2A, donde han sido corregidas
atmosféricamente, lo que incluye la correccién por la dispersion de moléculas
de aire y los efectos de absorcién y dispersion de gases atmosféricos, como el
ozono, el oxigeno y el vapor de agua. En estas imagenes, se han corregido los
efectos causados por las particulas de aerosol. Por esta razon, se consideran
productos ARD (Analysis Ready Data), es decir, datos satelitales pre-procesados
que estan listos para su andlisis inmediato, sin necesidad de realizar correcciones
adicionales (ESA, 2024).

b. Criterios de seleccion de imagenes

Las imagenes satelitales se descargaron anualmente de abril a octubre,
durante los meses mas secos, cuando la irradiacion solar es més intensa y la
duracion de la luz solar es mayor (Solargis, 2024). Esto asegura una mejor
visualizacion de las caracteristicas de las imagenes y la coherencia de los datos
recopilados (Cotoa Herndndez, 2020). Ademas, la presencia de nubes en las
imagenes satelitales no excedi6 el 20% del &rea total de cada imagen.

c. Correccion atmosférica y geométrica de Landsat 8

En R, se utilizaron las librerias terra y RStoolbox para cargar los
metadatos de la imagen satelital y apilar sus bandas con la funcion stack Meta(),
seleccionando especificamente las bandas 4 a 7. Posteriormente, se aplico la

correccion atmosférica con el método Dark Object Subtraction (DOS) para
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ajustar los valores de reflectancia. Por ultimo, se realiz6 la correccion
geométrica en ArcGIS, ajustando la proyeccion a WGS 1984 UTM Zona 18S.
d. Unidn de bandas de las imégenes satelitales

En ArcGis, se combinaron las bandas a traves de la herramienta
Composite Bands. Dado que el area de estudio abarca tres imagenes satelitales
con respecto a Sentinel-2, se unieron con la herramienta To New Raster.
e. Extraccion del area de estudio

En ArcGis, cargamos el shape del distrito de Pichanaqui y con el raster
unido recortamos el area de estudio con la herramienta Raster Processing.
f. Reduccion de nubosidad

En ArcGIS, creamos un shapefile en formato poligono para las nubes.
Luego, con la herramienta Erase para eliminar el poligono de nubes del area de
estudio. Posteriormente, utilizamos la herramienta Clip para recortar el raster
que contiene las nubes utilizando el poligono de eliminacion creado. Repetimos
el proceso de recorte para el raster limpio, usando el poligono de nubes como
referencia. Finalmente, para unir los rasteres modificados y corregir cualquier
desfase o valores faltantes creamos un nuevo raster dataset usando Create Raster
Dataset y unimos los rasters usando la herramienta Mosaic, para guardar el
resultado en el dataset creado previamente.
g. Creacion de puntos de muestreo
En AcrGis, creamos un shapefile, en formato de punto.
h. Ampliacion de modelos de clasificacion supervisada

En R, se emplearon cuatro algoritmos de machine learning, estos
modelos fueron Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Naive
Bayes (NB) y Decision Tree (DT). Para su evaluacidn, se utiliz un conjunto de
datos de entrenamiento (90%) y prueba (10%) del total de puntos. Cada modelo
fue evaluado mediante una matriz de confusion y el indice de Kappa,
permitiendo comparar su precision y desempefio en la clasificacion. Las librerias
utilizadas fueron randomForest, e1071, rpart, raster, y mapview.
i. Evaluacion de algoritmos

En R, se valida el rendimiento de los cuatro modelos de clasificacion
supervisada a partir de los valores del indice de Kappa de cada modelo y se
generd un gréfico de dispersion.
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j.  Muestreo proporcional estratificado

El nimero de puntos de verificacion en campo fue de 246 realizados en
el 2024 y distribuidos mediante un muestreo proporcional estratificado. A partir
de los 23478 puntos generados en gabinete, se excluyeron 94 ubicados en areas
cubiertas por nubes, obteniendose asi 23384 puntos efectivos. La proporcion de
puntos por clase se calculd dividiendo los puntos en gabinete (por clase) entre
23384 y multiplicando por 246. Los resultados se presentan en la Tabla 7.
Ademas, para la verificacion en campo se considerd la accesibilidad de las
zonas, empleando como referencia el mapa de vias del distrito de Pichanaqui
(Figura 35) y archivos shapefile de centros poblados y rios.
Tabla 7

Distribucion de los puntos de muestreo

N°  Tipo de cobertura Codigo Pur-ltos Puntos reales
predichos
1 Areas urbanizadas Au 3137 33
2 Areas agricolas Aa 5798 61
3 Bosques B 3327 35
4  Vegetacion herbacea Vh 5323 56
5  Areas sin vegetacion Asv 2092 22
6 Aguas continentales Ac 1806 19
7 Nubes N 94 1*
8 Areas arenosas Ar 1901 20
Total 23478 247

Nota. (*) representa la cobertura de nubes que se agregé en los puntos reales,
con la finalidad de tener todas las clases presentes, para realizar la matriz de
confusion posteriormente.
k. Unidn de puntos reales mas puntos predichos

El tamafio total de los puntos de muestreo es de 23725, resultado de la
suma de los 23478 puntos generados en gabinete y los 247 puntos adicionales
recolectados en campo en la verificacion de los tipos de cobertura y usos de
suelo.
I.  Aplicacion del modelo Random Forest

En R, se cargaron el total de puntos de muestreo para obtener las firmas
espectrales, que se organizan en un data frame. Luego, se divide el conjunto de

datos en una muestra de entrenamiento y otra de prueba, mediante una seleccién
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aleatoria. Luego, se entrena el modelo Random Forest con la muestra de
entrenamiento y se realiza una prediccion en la muestra de prueba, generando
una matriz de confusion para evaluar su precision a traves del indice Kappa. En
esta etapa se utilizaron las librerias rgdal, raster, y randomForest.
m. Guardado del modelo Random Forest en formato RDS

En R, se guardd el modelo entrenado de Random Forest en un archivo
RDS. Esto permitio almacenar el modelo entrenado en un formato compacto,
que incluye toda la configuracion y los parametros del modelo.
n. Aplicacion del modelo entrenado para cada afio

En R, se cargd las imagenes satelitales anuales desde el 2016 al 2024 en
formato TIFF. Luego, se convirtié cada imagen en una matriz de datos para
aplicar el modelo de clasificacion Random Forest previamente entrenado.
Finalmente, cada clasificacion anual se guarda en formato GeoTIFF, lo que
permite su almacenamiento y posterior andlisis geoespacial. Las librerias
utilizadas en este procedimiento fueron raster, rgdal, randomForest y ggplot2.
0. Conversion de formato TIFF a SHP

En ArcGis, convertimos el mapa clasificado de formato tiff a shp a través
de la herramienta Reclassify. El raster creado se convierte a poligono con la
herramienta Raster to Polygon.
p. Eliminacién de &reas pequefias

En ArcGis, creamos un campo del area en hectareas del shapefile de la
clasificacion, seguidamente realizamos una seleccion por atributos para poner
que las areas sean menor o igual a 0.1 hectareas. Luego, con la herramienta
Eliminate, ingresamos la seleccion de entrada y escogemos los poligonos de la
clasificacion. Repetimos este proceso varias veces hasta que no queden areas
menores o iguales a 0.1 hectareas.
g. Correccion manual de la clasificacion

En ArcGis, corregimos los poligonos de algunos errores presentados por
la clasificacion supervisada, cambiando sus valores de sus cddigos con edicion.
r. Analisis de coberturay uso del suelo

En R, mediante archivos TIFF de la clasificacion, se genero graficos de
barras, diagramas de Sankey y diagramas de cuerdas para ilustrar las
transformaciones en la cobertura de suelo y las métricas de cambio, asi como los
cambios, ganancias y pérdidas netas en cada categoria desde 2016 al 2024. Las

librerias utilizadas fueron raster y openland.
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s. Extraccion de bosques

En ArcGis, se eliminaron las distintas coberturas de la clasificacion a
excepcion de bosques y con la herramienta Dissolve unimos sus poligonos en
una sola area.
t. Analisis espacial de cobertura forestal

En esta etapa se calcula la superficie total deforestada y el porcentaje de
reduccion a partir de las areas boscosas de todos los afios evaluados mediante
Excel.
u. Tasa anual de deforestacion

La tasa promedio anual de deforestacion se calcul6 tomando como
referencia el area boscosa del primer afio (2016) y del Gltimo afio de los datos
histdricos (2024), con respecto a su diferencia (Ecuacion 2).

St1— St2
TPAD = (N—) .............................................................. )

Donde:
TPAD: es la tasa promedio anual de deforestacion.
Stl: es la superficie cubierta por bosque, afio 2016.
St2: es la superficie cubierta por bosque, afio 2024.
N: es la diferencia entre el primer y tltimo afio.
v. Recorte de ecosistemas del Peru con bosques

El Mapa Nacional de Ecosistemas del Perd lo recortamos con el
Shapefile de bosques, para esto primero descargaremos el Mapa Nacional desde
el GEO GPS PERU (https://www.geogpsperu.com/2019/04/mapa-de-
ecosistemas-del-peru-descargar.html) en formato shp y en ArcGis se recorta
utilizando la herramienta Clip en Geoprocessing.
w. Estimacion de deforestacion al 2030

En R, se carg0 los archivos de tipo SHP de cada afio de las coberturas de
bosque y se calculd el area en hectéreas, asignando esta informacion a una
columna. Luego, agrega una columna de clasificacion por afio. A partir de este
conjunto combinado se crea una serie temporal unitaria, para ser ajustada al
modelo de la exponencial negativa. Asimismo, se presenta una prediccion a seis
afios hacia el futuro desde el 2025 al 2030. La visualizacion incluye una figura
de la serie temporal y las predicciones, mostrando los intervalos de confianza.

Al final, se crea una tabla con las predicciones, incluyendo el valor medio de
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3.5.

area predicha y los limites de confianza al 80% y 95% para cada afio
pronosticado. Las librerias utilizadas son sf, rgdal, dplyr, forecast, y ggplot2.
X. Proceso de anélisis de datos
El analisis de los datos obtenidos de la clasificacion supervisada se
realizd en RStudio y Excel, generando graficos y tablas que describen la
clasificacion de coberturas y usos del suelo, asi como las areas boscosas y
proyecciones futuras. Esto permitié una interpretacion mas precisa de los
resultados.
y. Elaboracion de mapas cartograficos
Se elaboraron mapas detallados de la clasificacion de coberturas y usos del
suelo, asi como de los distintos tipos de bosques identificados, utilizando el
software ArcGIS. Estos mapas tematicos, fueron generados para el periodo 2016
al 2024, facilitaron una interpretacion exacta de los datos geoespaciales.
3.4.2. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos
e Analisis de campo. Se elaboraron fichas para registrar las coordenadas de
los distintos tipos de cobertura y usos del suelo identificados, con el
proposito de validar el modelo de clasificacion supervisada.
Andlisis de datos
3.5.1. Estadistica descriptiva
Las imagenes satelitales fueron procesadas en los softwares ArcGIS (10.8) y
RStudio (2024.4.1.748) con los paquetes raster, RStoolbox, terra, sf, €1071, snow, rpart,
randomForest, dplyr, sp, ggplot2, factoextra, RColorBrewer, ggspatial, rgdal, caret,
mapview, OpenlLand, tmap y forecast para realizar la clasificacion supervisada, basada
en la leyenda Corine Land Cover de nivel I111; donde, se puede detallar el procedimiento
en ArcGIS en el Anexo 2 y la programacion en R en el Anexo 6. Los datos obtenidos
tras el procesamiento fueron analizados en RStudio y Excel, organizandose en tablas y
figuras que cuantificaron las areas de cobertura y usos del suelo, asi como las areas
boscosas correspondientes a cada afio de estudio.
3.5.2. Tendencias de proyecciones futuras sobre la deforestacion
El analisis de datos se utilizd la cobertura de bosques desde 2016 al 2024, para
proyectar la deforestacion al 2030, mediante el modelo de regresion exponencial
negativa en RStudio, empleando paquetes sf, rgdal, dplyr, forecast, ggplot2 y scales.
Ademas, se generd una tabla en Excel basada en las tendencias temporales y los posibles
patrones estacionarios identificados, lo que facilito la interpretacion de las tendencias

futuras en la investigacion.
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3.6. Consideraciones éticas

Plantear los fundamentos basicos para el respeto a la dignidad humana, la investigacion

cientifica y los derechos de autor y la ética profesional.

No haremos falsificacion o modificacién en los resultados que obtengamos del
trabajo de investigacion.

Daremos el consentimiento para brindar la informacion a la Universidad Nacional
Intercultural de la Selva Central Juan Santos Atahualpa, para la divulgacion de la
investigacion, previa consulta de nuestra persona.

Evitar cualquier dafio que pueda afectar a la universidad, ello con fines de mantener
la integridad de la institucién y de nuestra persona, esto es cuando hay documentos
por medio.

Nos regimos en el cumplimiento normativo de nuestra universidad y cualquier otra
entidad que apoye en nuestro proyecto de investigacion.

Mantendremos siempre la integridad personal, profesional y cientifica, siendo
honestas en todas las etapas del proceso de la investigacidn, desde la recopilacion

de datos hasta la presentacion de los resultados.
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4.1.

CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSIONES

Presentacion de resultados y discusiones
4.1.1. Identificacion del modelo de aprendizaje

En la Figura 3, se presentan los resultados de cuatro algoritmos (Random Forest,
Support Vector Machine, Naive Bayes y Decision Tree) de Machine Learning
empleados en la clasificacion supervisada para el 2024, en funcién de su precision
global. EI modelo Random Forest mostré mejor desempefio con una precision global de
0.916 en su indice de Kappa en comparacion con los otros modelos. Resultados
similares como el de Khan et al. (2024), report6 que Random Forest supera a Support
Vector Machine y a Naive Bayes (Elmahdy et al. 2020). Con gran similitud, Fajardo
(2019) también evalud el desempefio de tres algoritmos, obteniendo que Random Forest
es superior en comparacion con los otros algoritmos. De acuerdo al desempefio de los
algoritmos Tariq et al. (2023), reportd que Support Vector Machine mostré mejores
resultados que Naive Bayes, concordando con nuestros resultados.

Cabe destacar que los cuatro modelos estan dentro de un rango aceptable en la
valoracion de su indice de Kappa, con una fuerza de concordancia casi perfecta que va
en el rango de 0.81 a 1.00 (Torre & Rivas, 2019). Por tanto, se determina que Random

Forest es el modelo mas adecuado en este estudio.

Figura 3
Evaluacién de algoritmos de Machine Learning para la clasificacion supervisada
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4.1.2. Clasificacion de las coberturas y usos del suelo

En la Figura 4, se muestra la distribucion geoespacial de los puntos de validacion
en campo dentro del distrito de Pichanaqui. Recolectados en total 246 puntos
distribuidos en 7 tipos de coberturas. Para su obtencidn, se realizaron visitas a las areas
de mayor accesibilidad con ayuda del mapa vial del distrito (Anexo 5), donde se
tomaron coordenadas con GPS, fotografias georreferenciadas visualizadas en el Anexo
4,y fichas de recoleccién de datos para documentar el trabajo en campo (Anexo 3).

La fase de campo garantiza que la clasificacion sea precisa y confiable, ya que
permite realizar ajustes necesarios para mejorar la calidad de los resultados. Esta
metodologia se alinea con otros estudios previos, como el de Requelme (2019) el cual
realiz6 la verificacion in situ para la correccién de posibles errores. De igual manera,
(Saucedo Banda, 2023) realiz6 una fase de campo, resaltando la importancia de la
corroboracion directa para la precision de los estudios ambientales. Por otro lado, en un
estudio de De Celis (2019) se utilizo fotografias aéreas, que fueron orto rectificadas para
la validacién de mapas. Incluir las visitas a campo también permite analizar los factores
que ocasionaron la pérdida de cobertura boscosa mediante las observaciones reales en
terreno, mejorando asi la interpretacion y utilidad de los resultados en la toma de
decisiones para la gestion ambiental y la planificacion territorial (Torre & Rivas, 2019).
Figura 4
Distribucion geoespacial de los puntos de validacion en campo
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En la Figura 5, se muestra la matriz de confusién de doble entrada, entre las
clases predichas y las reales. Los elementos en la diagonal corresponden a las
predicciones correctas y los que estdn fuera corresponden a predicciones incorrectas
(Gonzélez et al., 2022). También, la intensidad de los tonos indica la frecuencia en la
clasificacion. Las categorias representadas son areas urbanizadas (1), areas agricolas
(2), bosque (3), vegetacion herbacea (4), areas sin vegetacion (5), aguas continentales
(6), nubes (7) y areas arenosas (8).

El modelo Random Forest muestra un excelente desempefio en las categorias de
areas urbanizadas, areas agricolas, bosque, aguas continentales y nubes, esto indica que
el modelo clasifica bien estas categorias. En cambio, se observa confusion en la
categoria de vegetacion herbacea, con respecto a &reas agricolas y bosque, lo cual
concuerda con estudios reportados por Tapia & Ulloa, (2020) y Castillo et al. (2023),
donde la clase de herbazal, suelen ser clasificadas errbneamente con otro tipo de
cobertura. De igual modo, las areas arenosas se confunden con areas urbanizadas, areas
sin vegetacion y areas agricolas; esto se debe a que los pixeles en estas categorias son
similares en algunas zonas. Este patron, se debe a la confusion entre clases (Gonzalez
etal., 2022). A pesar de los errores en algunas categorias, el nimero total es aceptable,
por lo que no se considera necesario ajustar el modelo.

Figura 5

Matriz de confusién en la clasificacion supervisada
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En la Figura 6, se muestra la clasificacion de los tipos de cobertura en el distrito
de Pichanaqui desde el afio 2016 al 2024. Realizado mediante la metodologia Corine
Land Cover, donde se identifico 10 tipos de coberturas: bosques, lagunas, nubes,
pajonal, rios y quebradas, areas agricolas, areas arenosas, areas sin vegetacion y areas
urbanizadas.

La metodologia Corine Land Cover utiliza una leyenda organizada en niveles.
(Lumba, 2023). Diversos estudios en el Pert también se basaron en esta metodologia,
tal es el caso de Villalobos (2020), que realizo el analisis de la cobertura boscosa y uso
de la tierra en el distrito de Pomahuaca. De la misma manera Requelme (2019) trabajé
con esta metodologia en el distrito de Chadin. Ademds, presenta una estructura
jerarquica lo que permite hacer analisis detallados (Bueno, 2019).
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Figura 6

Serie multitemporal de la clasificacion de coberturas y usos del suelo
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4.1.3. Cuantificacion de los cambios de cobertura y usos del suelo

En la Figura 7, se muestran las variaciones de los tipos de coberturas durante el
periodo 2016 al 2024, observandose que la cobertura de bosques (B) se ha ido
reduciendo notablemente. A diferencia de la cobertura de vegetacion herbacea (Vh) y
de areas agricolas (Aa) que fueron aumentando. Otros estudios también obtuvieron
resultados similares, tal es el caso de Janampa & Ponce (2022) cuya investigacion
realizada en el distrito de Pangoa, identificdO que las coberturas que mas se habian
incrementado fueron de infraestructura urbana y areas agricolas; por su parte Requelme
(2019) concluy6 que la cobertura de pastos se incremento debido a la ganaderia ya que
era la principal actividad productiva en otro sitio de estudio.

Dentro del periodo de estudio también se observo que la cobertura de suelos
desnudos (Asv) lleg6 a un considerable aumento para el 2024, debido a la quema de
bosques y pastizales ocasionados con fines agricolas, los cuales se ven reflejados en el
registro de 415 incendios que afectaron al menos 17867 ha con cobertura vegetal para
este afo (Defensoria del Pueblo, 2024). Esta dindmica de coberturas sucede a causa de
actividades antrépicas como la agricultura, expansion urbana y la ganaderia, que
ocasionan la pérdida de ecosistemas y de la biodiversidad afectando la calidad de los
suelos (Leija et al., 2020).

Figura 7

Diagrama de barras de los cambios de cobertura y usos de suelo
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La Figura 8, representada mediante el diagrama de Sankey, donde enfatiza el
tamafio y direccion de los flujos (Cuba, 2015), evidenciandose los patrones clave en los
cambios de cobertura y uso del suelo en el distrito de Pichanaqui desde 2016 al 2024.
Asimismo, concordamos con Cuba (2015) donde menciona que este tipo de figura
transmite de manera eficiente el cambio en la cobertura terrestre a lo largo de multiples
afios. Ademas, el grosor de cada categoria se ve refleja en la persistencia de la cobertura
(Tapia & Ulloa, 2020), lo cual indica que el ancho de las lineas representa el area
ocupada (Arenas, 2024).

Las categorias de lagunas (L), pajonal (P), areas arenosas (Ar), nubes (N), rios
y quebradas (Ryq) y areas urbanizadas (Au) demuestran una mayor estabilidad, siendo
las mas persistentes a lo largo del tiempo. Por otro lado, las &reas agricolas (Aa), bosques
(B), vegetacion herbacea (Vh) y areas sin vegetacion (Asv) presentan una alta
susceptibilidad a transiciones, lo que indica un dinamismo en su ocupacion y mayor
exposicion a cambios en el uso del suelo. En otra zona de estudio Von et al. (2020)
resaltar que los principales cambios en las transiciones de bosques a otro tipo de
cobertura se da por la actividad econémica del lugar, impulsado por las areas agricolas
y formaciones rurales (Vasconcelos et al., 2024)

Figura 8

Diagrama de Sankey de los cambios de cobertura y usos de suelo

\ l“.'.\_L»-N Xy \DNH : SRy
—Ar R L . . s Y

T [Tey/ TTe N TIp TJr  TTepy TIPNTIe  Tle
—v —tL —v —L — — —v —L —L
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

50



En la Figura 9, se observa el cambio de los tipos de cobertura a través de un
diagrama de cuerdas. Las areas boscosas (B) se redujo, debido a su transicion de
vegetacion herbacea (\Vh), areas agricolas (Aa) y suelos desnudos (Asv), concordando
con el estudio de Requelme (2019) donde registrd una pérdida de cobertura boscosa,
causado por la tala y la conversion del bosque a zonas agricolas y ganaderas.

Respecto a las areas agricolas (Aa) estas han ido aumentando a causa de la
conversion de vegetacion herbacea (\Vh) y bosques (B), ya que en el distrito es comun
ampliar los cultivos en zonas boscosas, debido a la calidad de estos suelos (Bashi, 2021).
De igual manera la vegetacion herbacea (Vh) también aument6 para el 2024 por la
conversion de bosques (B) y areas agricolas (Aa), contrastando con el estudio de Lumba
(2023) donde una de las dinamicas méas importantes fueron los cambios de cultivos a
pastos en 665.3 ha, a razon del incremento de la actividad ganadera.

Por ultimo, se observa la conversion de bosques (B), vegetacion herbacea (\Vh)
y areas agricolas (Aa) a suelos desnudos. Esto ocurre debido a la falta de aptitud de
ciertas zonas para actividades productivas, lo cual, si se le da un uso inadecuado, puede
degradar el suelo, aumentando la escorrentia y reduciendo su fertilidad, lo que resulta
en suelos sin vegetacion. (Requelme, 2019).

Figura 9
Diagrama de cuerdas de los cambios de cobertura y usos de suelo
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En la Figura 10, se muestran los cambios brutos, ganancias y pérdidas netas en
(Rengifo, 2024). Expresado en las distintas categorias de cobertura y usos del suelo en
el distrito de Pichanaqui entre 2016 y 2024. Las categorias de &reas urbanizadas (Au),
rios y quebradas (Ryq) y areas arenosas (Ar) experimentaron cambios brutos minimos,
sin registrar pérdidas ni ganancias netas. Este patron estd asociado a la distribucion del
terreno que se compensan entre si (Tapia & Ulloa, 2020).

Por otro lado, la categoria de bosque (B) presentdé una mayor pérdida neta y
cambio bruto, seguido de la cobertura de nubes (N). En contraste, la categoria de
vegetacion herbacea (\VVh) registro la mayor ganancia neta, seguida por areas agricolas
(Aa) y é&reas sin vegetacion (Asv). En otro estudio similar Pérez et al. (2024) nos
mencionan que la mayor vulnerabilidad de cambio, se debe al uso de suelo, ocasionado
por la conversion de bosques a areas agricolas y pastizales. Finalmente, en las
categorias de pajonal (P) y lagunas (L) no se observan cambios brutos, ni ganancias o
pérdidas netas significativas. Esto se debe a una relativa estabilidad de estas categorias
a lo largo del tiempo analizado, ya que la cobertura de pajonal se tomé del Mapa
Nacional de Ecosistemas del Peri (MINAM, 2019) y de lagunas identificadas dentro

del Bosque de Proteccion Pui-Pui, como base para todos afios analizados.

Figura 10
Diagrama de ganancias y pérdidas de los cambios de cobertura y usos de suelo
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En la Tabla 8, se observa las variaciones que han experimentado los tipos de
cobertura desde el 2016 hasta el 2024. Respecto a esto se determina que las areas
urbanizadas (Au) han ido expandiéndose ligeramente llegando a aumentar 14.392 ha,
las causas se deben mayormente a la construccion de infraestructuras grandes y la
expansion urbana debido al crecimiento poblacional (Saucedo, 2023).

De la misma manera, la cobertura vegetal herbacea (\Vh) también incrementé su
superficie en 13215.6 ha, la razén de esto se le atribuye a la expansién de ganaderia en
la zona y al abandono de areas agricolas, lo que ha facilitado el crecimiento de
vegetacion en estas superficies (Bueno, 2019). En otras investigaciones se hallaron
resultados similares como el de Saucedo (2023) donde las areas con vegetacion herbacea
y/o arbustivo habian aumentado a 12.46% del area total en 15 afios.

Por su parte, las areas sin vegetacion (Asv), también aumentaron en 2839.36 ha,
lo cual sucede por la quema de bosques y pastizales destinados al uso agricola (Bueno,
2019). Otra causa son los factores climaticos como deslizamientos, erosion y sequias
prolongadas que provocan escasez de vegetacion y dejan areas desnudas. (Requelme,
2019). Nuestros resultados concuerdan con otro estudio realizado por Alvarez et al.,
(2021) donde se identificé un aumento del suelo desnudo en un 49.46% principalmente
para ser convertidos a zonas de cultivos.

Respecto a las areas agricolas (Aa) han llegado a incrementar notablemente su
superficie en 7571.98 ha, la razon de esto es porque en el distrito de Pichanaqui la
agricultura constituye la economia principal de muchas familias que cultivan: cafe,
cacao, citricos, pifia, platanos y jengibre (Bashi, 2023). En el distrito de Pangoa, el cual
también es una zona de la selva, se realiz6 un estudio por parte de (Janampa & Ponce,
2022), donde se destaca que hubo un incremento de 2779.46 ha de areas agricolas
debido mayormente a la adaptabilidad de la tierra para diferentes tipos de cultivo.

Por altimo, los bosques (B) fueron los que mas redujeron su area en 21971.65
ha desde el 2016, esto debido a la tala y quema de bosques para la intensificacion de la
actividad agropecuaria, en un estudio de Atalaya (2023) realizado en Pichanaqui se
menciona que los productores de café emplean un sistema intensivo convencional que
estd relacionado con la deforestacion; lo cual provoca la expansion de sus areas de
cultivo, esto se contrasta con el reporte del portal GEOBOSQUE que informa una
pérdida de 17191 ha de bosques desde el 2001 al 2021 (Bashi, 2023). Otro factor que
influye en la pérdida de bosques es el desarrollo de pistas y carreteras, que permiten el

acceso a zonas boscosas para extraer los recursos que este provee (Rojas et al., 2019)
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esto se evidencia en los mapas de cobertura donde las zonas cercanas a la red vial
sufrieron una mayor fragmentacién de bosques y aumento de areas agricolas.
Tabla 8

Evolucion de la superficie por tipo de cobertura y usos del suelo

Superficie (ha) / afio

Tipos de .
Cobertura Cod.
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Areas Au 600 594 537 493 549 557 615 600 614
urbanizadas
Areas Aa 5791 10414 8643 7772 7648 11747 9593 10651 13363
agricolas
Bosques B 96606 88003 86396 83361 81564 80398 79224 77614 74634
Vegetacion . 10568 15233 16388 19797 22439 19984 24793 24708 23804
herbacea
Areassin — ao, 1320 2308 3701 4609 3425 3654 1568 2365 4159
vegetacmn
Riosy
Ryq 353 915 709 627 599 483 683 490 650
quebradas
Nubes N 3138 1166 2122 1747 2197 1554 2020 1979 1180
Areas Ar 201 94 165 205 196 226 192 203 199
arenosas
Pajonal P 5572 5571 5518 5562 5566 5567 5568 5567 5573
Lagunas L 59 59 55 63 58 64 52 54 58

4.1.4. Estimacion de la pérdida de cobertura boscosa

En la Figura 11, se observa la superficie total de cobertura forestal en el distrito
de Pichanaqui. En el 2016, la superficie total de bosque era de 96606 hectareas, mientras
que para 2024 esta se redujo a 74634 hectareas, lo que implica una pérdida de 21972
hectareas a lo largo de los nueve afios analizados; esto representa una tasa de
deforestacion anual promedio del 1.97%, lo que equivale a 2441 hectareas de bosque
perdido por cada afio. De acuerdo con estos datos, se evidencia una alarmante pérdida
de cobertura forestal, un tipo de cobertura fundamental para la conservacion de la
biodiversidad (Von et al., 2020) y el suministro de bienes y servicios ecosistémicos
(Huchin et al., 2022 y Pérez et al., 2021).

Los periodos con mayor pérdida de bosque fueron entre el 2016 al 2017, sequido
del 2018 al 2019 y del 2023 al 2024, con tasas de 8612, 3024 y 2980 hectareas

respectivamente. En contraste, los periodos con menor tasa de deforestacion fueron
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entre el 2020 al 2021, seguido del 2021 al 2022 y del 2017 al 2018, con tasas de
deforestacion de 1165, 1174 y 1609 hectareas perdidas, estos datos sugieren que en esos
afios los cambios en la cobertura boscosa fueron menos significativos. Sin embargo,
Von et al. (2020) sefiala que el aumento o disminucion de la tasa de deforestacion en
ciertas zonas esta influenciado por factores de accesibilidad y actividades agropecuarias,
asi como la ubicacion dentro de areas actualmente restringidas o protegidas.

Figura 11

Superficie total deforestada y tasa anual de deforestacion
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En la Figura 12, muestra el porcentaje de cobertura forestal en el distrito de
Pichanaqui desde 2016 al 2024. Observandose que, en el 2016 el porcentaje de bosque
cubria aproximadamente el 77.8% del &rea evaluada. A lo largo de los afios, se observa
una disminucion constante de la cobertura forestal, con una reduccion notable del 60.1%
para el 2024. Esto representa una pérdida significativa del 18% de reduccion. Asimismo,
coincidimos con Laulli (2022), quien sefiala que la sostenibilidad ambiental en
Pichanaqui es baja, reflejando un manejo inadecuado de los recursos forestales, lo cual
ha contribuido a esta marcada reduccién de bosgues.

Ademas, este cambio muestra que la pérdida de bosque no ha sido uniforme a lo
largo de los afios. Destacando que, entre el 2016 y 2018 el porcentaje de bosque
disminuyo de 77.8% a 70.8%, una diferencia de casi 7% en solo dos afios, siendo este

periodo uno de los de mayor pérdida relativa. Seguidamente, entre el 2019 y 2021, la
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tasa de disminucién se redujo ligeramente del 67.1% al 64.7%, aunque la deforestacion
continud, fue menos intensa en estos afos.

A partir del 2022, la cobertura forestal sigue reduciéndose, hasta llegar a solo el
60.1% en el 2024, esto indica que en los Gltimos afios la deforestacion ha continuado de
manera significativa, lo cual es preocupante, ya que podria reducir las areas de bosque
a niveles criticos. Alarcén et al. (2021) menciona que, a nivel nacional el patron de
pérdida forestal estd mayormente asociado a actividades como la expansién agricola y
la explotacion forestal. De igual modo, Bashi Pizarro et al. (2024) pone de manifiesto
que la respuesta mas inmediata para abordar la baja rentabilidad en la agricultura se da
mediante la conversion de los bosques.
Figura 12

Porcentaje de reduccion de cobertura forestal por afio
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4.1.5. Clasificacion de los tipos de bosques

La Figura 13, presenta la clasificacion de los bosques identificados en el area de
estudio, en la subfigura (a) se muestra las areas de bosque y no bosque, mientras que la
subfigura (b) detalla los distintos tipos de bosque. Esta clasificacion fue realizada
tomando como referencia el Mapa Nacional de Ecosistemas del Per(, el cual detalla los
36 ecosistemas continentales del territorio peruano (MINAM, 2019). Segln este mapa
el distrito de Pichanaki se caracteriza principalmente por el Bosque basimontano de
Yunga (B-bY), el Bosque montano de Yunga (B-mY), y en menor medida por el pajonal
de puna himeda (Pjph) (Bashi, 2023).
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Conocer la clasificacion de las coberturas forestales en una zona determinada es
importante para elaborar planes de manejo forestal que permitan la gestion adecuada y
el aprovechamiento ordenado de los recursos que ofrecen estos bosques (Roman, 2013).
Otros estudios que se realizaron antes de que se elaborara el Mapa de Nacional de
Ecosistemas del Pert (2019) se basaron en las caracteristicas fisiograficas utilizando
imagenes satelitales, tal es el caso de Reategui (2017) que identifico 12 tipos de
cobertura arborea en la provincia de Alto Amazonas usando imagenes Landsat, tomando
como base los criterios fisiondmicos y floristicos.

Figura 13

Clasificacion de los tipos de bosques en el distrito de Pichanaqui
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En la Figura 14, se muestra la verificacion en campo de los tipos de bosques,
para ello se eligieron puntos representativos, segun la clasificacion inicial realizada. De
acuerdo al mapa se muestra una alta correspondencia entre la clasificacion y las
observaciones de campo, lo que confirma la precision de la metodologia. Sin embargo,
durante la visita a los puntos de muestreo se observd que varios tipos de bosque ya
estaban siendo invadidos por zonas de cultivo y &reas urbanas.

Empezando con el Bosque Basimontano de Yunga, este constituye un

ecosistema con altas pendientes, donde los arboles crecen entre 25 - 35 m (Loayza,

57



2020), este tipo de bosque cubre la mayor parte del distrito, pero en campo se pudo
observar que la mayor parte de sus areas ya estaban en transicién a usos agricolas.

Otro tipo de bosque que también estaba siendo afectado por las actividades
humanas fue el Bosque de Colina Alta. Este bosque se desarrolla en colinas altas, con
pendientes empinadas que son susceptibles a la erosion hidrica, presentan un sotobosque
denso y los arboles llegan hasta los 25 metros de altura (SERFOR, 2020). Por otra parte,
estd el Bosque aluvial inundable, el cual es un ecosistema que estd presente en las
llanuras amazonicas con susceptibilidad a inundaciones durante épocas de lluvia
(MINAM, 2019). A pesar de esto, igualmente fue afectado, ya que durante la visita en
campo se observd muchas plantaciones de platano y naranja en esta area.

La transicion de areas boscosas a otros usos representa un riesgo significativo,
ya que estos bosques cumplen un papel importante en el equilibrio de los ecosistemas,
generando servicios ambientales como la proteccion del suelo, la regulacion del ciclo
hidroldgico, suministro de agua y almacenamiento de carbono (MINAM, 2015)
Figura 14

Verificacion in situ de los tipos de bosques
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En la Figura 15, se compara el area de los 7 tipos de bosques identificados
durante el periodo 2016 al 2024. Donde se observa que el Bosque Basimontano de

Yunga (BBY) es el mas extenso y el que mas redujo su area en 7.3%. El segundo mas
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grande es el Bosque montano de Yunga (BMY) cuya area se redujo ligeramente en
1.2%. Por otra parte, el Bosque Altimontano de Yunga (BAY) se mantuvo casi igual
para todos los afos, a diferencia del Bosque de colina alta (BCA) que redujo su
extension hasta cubrir el 2.2% del territorio. Los otros tipos de bosques cubren un area
muy pequefia y no presentaron diferencias significativas.

La reduccion de estos bosques estan relacionadas con las actividades agricolas,
pecuarias y de extraccion forestal, que van dejando ecosistemas degradados y poco
productivos (Buendia, 2018). Estas consecuencias se evidencian en estudios como el de
Quispe & Caceres (2020) donde se evaluo la distribucidn de bosques alto andinos y se
obtuvo una tasa de deforestacion de 4.16 ha por afio. Otro factor que influye es la falta
de una buena planificacién por parte de las autoridades en temas de recursos forestales
(Buendia, 2018). En este contexto, urge la necesidad de tomar medidas que permitan
evaluar de una manera mas detallada la situacion de los diferentes tipos de bosque y
conocer las causas especificas por las que estan siendo afectados (Loayza, 2020).
Figura 15
Serie temporal de los tipos de bosques identificados en el distrito de Pichanaqui
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La Tabla 9, presenta la evolucion de la superficie de diferentes tipos de bosques
entre 2016 y 2024. Los bosques altimontanos de yunga (BAY) muestran una tendencia
a la disminucion, pasando de 5266 hectareas en 2016 a 4715 hectareas en 2024, aunque

con cierta variabilidad interanual. Asimismo, los bosques montanos de yunga (BMY)
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también registran una reduccion, de 20246 hectareas a 18717 hectareas en el mismo
periodo, aunque de forma maés gradual. Por otro lado, John et al. (2021) nos menciona
que las mayores pérdidas de bosques se dan fuera de areas protegidas; corroborando
esta informacion en nuestra investigacion, ya que ambos tipos de bosques colindan con
el bosque de proteccion Pui-Pui y se evidencia una disminucion leve a comparacion con
los otros tipos de bosques.

En cambio, los bosques basimontanos de yunga (BBY), presenta una reduccion
notable en su superficie, pasando de 40113 hectareas en 2016 a 31038 hectareas en
2024, esta disminucion es considerable, especialmente en los primeros afios. De igual
modo, los bosques de colina alta (BCA), también sufren una reduccion significativa en
su superficie, particularmente del 2016 a 2020, pasando de 4479 hectareas en 2016 a
2672 hectareas en 2024. Por ultimo, los bosques estacionales secos (BES), también,
tienen una disminucion notable, desde 312 hectéreas en 2016 hasta 205 hectareas en
2024,

De manera particular, los bosques de terraza no inundable (BTNI), muestran una
disminucion casi constante en su superficie, desde 73 hectareas en 2016 hasta 26
hectareas en 2024, estos valores son pequefios en comparacién con otros tipos de
bosque, pero el descenso es evidente, sugiriendo una alta vulnerabilidad de este tipo de
bosque a la pérdida. Asimismo, los bosques aluviales inundables (BAI) han
experimentado una dréstica reduccién de su superficie, pasando de 1.75 hectareas en
2016 a solo 0.10 hectareas para el 2024. Esta tendencia decreciente y constante, con
valores cercanos a cero, sugiere una inminente extincion de este tipo de bosque.
Ademas, su caracter abierto, intercalado con cultivos como naranja, platano y cacao.
Estudios como los de John et al. (2021) confirman que estas tendencias, sefialan que la
mayoria de los cambios forestales ocurren en bosques abiertos debido a las practicas
migratorias.

La tendencia de pérdida de superficie en todos los tipos de bosques revela una
reduccion mas pronunciada en los bosques basimontanos de yunga y en los bosques de
colina alta. Sin embargo, otros bosques de menor extension, como el bosque de terraza
no inundable y el bosque aluvial inundable, también muestran disminuciones
significativas, lo que refleja una alarmante vulnerabilidad. Esta situacion es
preocupante, asi como comunicar a los tomadores de decisiones en Pichanaqui para que
tomen medidas inmediatas, ya que los datos reflejan una disminucion de las areas

boscosas entre 2016 y 2024, impulsada por procesos de deforestacion (Salizzi, 2020),
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explotacion forestal, incremento de la frontera agricola (Loayza, 2020) y cambios en el

uso del suelo (Escobar & Castillo, 2021).

Tabla9

Estimacion de areas segun la clasificacion de tipos de bosques

Tipos de
Bosques

Cad.

Superficie (ha) / afio

2016

2017

2018

2019

2020

2021

2022

2023

2024

Bosque
altimontano
de Yunga

Bosque
montano de
Yunga

Bosque
basimontan
o de Yunga

Bosque de
colina alta

Bosque
estacionalm
ente seco

Bosque de
terraza no
inundable

Bosque
aluvial

BAY

BMY

BBY

BCA

BES

BTNI

BAI

5267

20246

40114

4479

312

73

1.75

5143

19331

36389

3183

242

69

0.69

4931

19065

36302

3376

274

52

0.88

4789

18650

34942

3126

246

42

0.93

4931

18927

34457

2636

219

52

1.47

4871

19094

34100

3014

161

43

0.04

4479

18596

32995

2820

200

25

0.06

5006

18843

32569

3085

237

19

0.26

4716

18718

31038

2672

205

26

0.10

inundable

4.1.6. Estimacion de la pérdida de bosques al 2030

En la Figura 16, se muestra el comportamiento historico de las areas boscosas
del distrito de Pichanaqui durante el periodo 2016 al 2024. Se observa una tendencia
decreciente con una ligera curvatura hacia abajo. Para confirmar esta tendencia, se
aplico la prueba de Mann-Kendall, que evalla la presencia de tendencias significativas
en series temporales; segun esta prueba, un p-valor menor a 0.05 indica una tendencia
significativa, mientras que un p-valor mayor o igual a 0.05 sefiala que no hay evidencia
de una tendencia significativa (Alencar da Silva & Silva, 2017). En este caso, el p-valor
obtenido fue de 0.0002633, lo que proporciona una fuerte evidencia estadistica de una
tendencia significativa. El estadistico estandar fue de -3.649, lo que confirma que la
tendencia es decreciente debido al valor negativo y su magnitud refleja una tendencia
pronunciada, ya que valores mas alejados de 0 indican mayor significancia.

A simple vista, la serie parece ser no estacionaria. Para validar esta hipotesis, se
utilizé la prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF), que determina si una serie

temporal es estacionaria 0 no. Segun esta prueba, indica que un p-valor mayor a 0.05
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implica que la serie es no estacionaria, mientras que un p-valor menor o igual a 0.05
sefiala estacionariedad (Montero, 2013). En este caso, el p-valor obtenido fue de 0.5129,
confirmando que los datos no son estacionarios en su forma original.

Adicionalmente, para evaluar la normalidad de los datos, se empled la prueba de
Shapiro-Wilk. Segun esta prueba, un p-valor mayor a 0.05 indica que los datos siguen
una distribucién normal, mientras que un p-valor menor o igual a 0.05 sugiere que no
lo son (Dietrichson, 2019). El p-valor obtenido fue de 0.6122, lo que indica que los
datos presentan una distribucion normal. Este analisis conjunto proporciona una vision
integral sobre las propiedades estadisticas de los datos, confirmando la tendencia
decreciente, la no estacionariedad de la serie y la normalidad de los valores observados.
Figura 16

Serie temporal de las areas de bosque desde el 2016 al 2024
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En la Figura 17, se muestra el analisis de autocorrelacion disefiado para evaluar
si nuestros datos contienen ruido. Este analisis revela que las series temporales no
presentan autocorrelacion, esto quiere decir que los datos se clasifican como ruido
blanco; para estas series, se espera que las autocorrelaciones sean cercanas a Cero,
aunque no idénticas, debido a la variabilidad aleatoria inherente (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021). Los resultados demuestran que nuestros datos son
completamente aleatorios y carecen de un patron discernible. Por lo tanto, no es
adecuado utilizar modelos complejos para pronosticar las areas boscosas al 2030, ya

que ello comprometeria la validez de las proyecciones. Debido a la naturaleza de
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nuestros datos y a su tendencia observada, se opto por emplear el modelo de la regresion
exponencial negativa para llevar a cabo el prondstico, con el fin de ser mas realistas
segln nuestros datos.

Figura 17

Analisis de autocorrelacion de la serie temporal de las areas boscosas

1.0
0.5
S 0.0 1
e I
0.5
-1.0
1 2 3 4 5 6 7 8
Lag

En la Figura 18, se muestra el pronostico de las areas boscosas obtenido
mediante el modelo de la exponencial negativa, segun lo observado se espera que el area
de bosque continte disminuyendo en los proximos afios. Las areas sombreadas de color
azul oscuro y azul representan intervalos de Confianza del 80% y 95%, respectivamente.
Estos intervalos indican la confianza que tenemos en que el verdadero valor del area de
bosque se encuentre dentro de ese rango. Un intervalo de confianza del 95% significa
que estamos 95% seguros de que el valor real estara dentro de ese rango; también,
cuanto mas a futuro se pronostica, mayor sera la incertidumbre asociada con el
pronostico; por lo tanto, mas amplios seran los intervalos de prediccion (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).
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Figura 18
Prondstico de &reas boscosas con el modelo de la regresion exponencial negativa
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Nota. IC, son los intervalos de confianza al 80% y 95%.

En la Tabla 10, se presentan los valores proyectados de las areas boscosas,
mostrando una disminucion significativa a medida que avanzan los afios. Las
proyecciones indican una reduccion de aproximadamente 72143.98 hectareas en el 2025
y 62805.09 hectéreas para el 2030, lo que equivale al 58.1% y 50.5% del area total,
respectivamente. Los intervalos de confianza se calcularon al 80% y 95%, ya que estos
niveles son ampliamente reconocido y es comunmente utilizarlos (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

Por otro lado, estos niveles de tendencias se evidencian en un aumento de la
incertidumbre conforme las predicciones se distancian de los datos historicos. Por
ejemplo, en los intervalos de confianza al 80% para 2030 se extiende desde
aproximadamente 60324.86 hectareas en el limite inferior hasta 66350.29 hectéareas en
el limite superior, equivalente al 48.5% y 53.4%, respectivamente. A comparacion con
un intervalo de confianza al 95% para 2030 se extiende desde aproximadamente
58491.59 hectéareas en el limite inferior hasta 67041.35 hectareas en el limite superior,
equivalente al 47.1% y 53.9%, respectivamente. Al analizar estos dos intervalos se
muestra una alta variabilidad, ya que la incertidumbre juega un papel importante en el
pronostico.

Por ende, estas bandas reflejan la complejidad de los factores que influyen en la

dindmica de los bosques, estas dinamicas estan influenciadas por eventos inesperados
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como incendios forestales (Franco, 2022) y cambios en las politicas de uso del suelo
(Romero, 2021). Sin embargo, Saikia et al. (2024) resalta que estas predicciones son
atiles para que los responsables de las politicas y los planificadores adopten enfoques
holisticos para la proteccion y conservacion de ecosistemas tnicos como los bosques.
Tabla 10

Evolucién proyectada de las areas forestales con la exponencial negativa

Areas (ha)
~ Limite Limite < Limite Limite
Anos . . . . Area . .
inferior IC  inferior IC redicha superior IC  superior IC
95% 80% P 80% 95%

2025 69416.33 70691.74 72143.98 73868.91 74280.39
2026 67066.37 68500.18 70171.22 72300.18 72759.06
2027 64814.18 66397.53 68252.41 70764.29 71285.50
2028 62641.30 64306.72 66386.07 69263.43 69854.03
2029 60530.99 62281.42 64570.76 67792.88 68441.05
2030 58491.59 60324.86 62805.09 66350.29 67041.35

En la Figura 19, se presentan tres gréficos que analizan los residuos del modelo
de exponencial negativa aplicado. El primer gréafico, correspondiente a la serie histérica
de residuos, muestra un patrén alternado de valores positivos y negativos. Los residuos
positivos indican que el modelo sobreestima la deforestacion en ciertos afios, mientras
que los valores negativos reflejan una subestimacion. Sin embargo, dado que la mayoria
de los residuos estan cercanos a cero, se puede inferir que el modelo proporciona un
buen prondstico, capturando adecuadamente la informacion disponible.

En el segundo gréfico, la Funcion de Autocorrelacion (ACF) revela que casi
todos los valores se encuentran dentro de las bandas de confianza (lineas punteadas).
Esto indica la ausencia de autocorrelacion significativa en los residuos, lo que refuerza
la idea de que las predicciones del modelo son fiables.

El tercer grafico, un histograma de los residuos, muestra una distribucion
asimetrica con mayor densidad en valores negativos y una cola mas larga hacia los
positivos. Esto sugiere que los residuos no cumplen completamente con el supuesto de
normalidad, ya que lo ideal seria una distribucion aproximadamente normal, simétrica
alrededor de cero.

Para evaluar con mayor precision la normalidad de los residuos, se aplico la
prueba de Shapiro-Wilk, obteniéndose un p-valor de 0.3073. Este resultado, al ser mayor

a 0.05, confirma que los residuos del modelo tienen una distribucion normal, lo cual
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4.2.

respalda la validez del modelo utilizado para representar la serie temporal de
deforestacion.
Figura 19

Diagnosticos residuales del método de la exponencial negativa
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Nota. REN es la abreviatura del modelo de la Regresion Exponencial Negativa.
Prueba de hipotesis

Se ha evidenciado una pérdida de cobertura forestal debido a la deforestacion,
con una reduccién de 21972 hectareas de bosques durante los nueve afios analizados.
Esta disminucion se atribuye principalmente a la expansion agricola, el aumento de
areas sin vegetacion provocadas por incendios, y el predominio de vegetacion herbacea
como consecuencia de la fragmentacion de bosques y la intensificacion de actividades

ganaderas.
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CONCLUSIONES

Los cambios de cobertura y usos del suelo ocasionados por la deforestacion en el distrito
de Pichanaqui desde el 2016 al 2024 a traveés de la clasificacion supervisada, se mostro una
pérdida significativa de cobertura boscosa, ocasionados por la expansion agricola, el
incremento de areas sin vegetacion a causa de los incendios forestales y el incremento de
vegetacion herbacea como resultado de la fragmentacion de bosques y la ganaderia.

El modelo que mostré mejor desempefio de los cuatro modelos de Machine Learning
evaluados, fue Random Forest con una precision global de 0.916 en su indice de Kappa en
comparacion con los otros modelos.

La clasificacion de las coberturas y usos del suelo en el distrito de Pichanaqui, para el
periodo 2016 al 2024, basados en la metodologia Corine Land Cover, se identificaron 10
categorias las cuales fueron: Areas urbanizadas (Au), Areas agricolas (Aa), Bosques (B),
Vegetacion herbéacea (Vh), Areas sin vegetacion (Asv), Rios y quebradas (Ryq), Nubes
(N), Areas arenosas (Ar), Pajonal (P) y Lagunas (L).

Durante el periodo 2016 al 2024, el distrito de Pichanaqui ha pasado por un notable proceso
de transicion en cuanto a las coberturas y usos del suelo, de los cuales los cambios mas
significativos fueron: Areas urbanizadas (Au) incrementaron su extension en 14.392 ha,
Areas agricolas (Aa) aumentaron notablemente su area en 7571.98 ha, Bosques (B) han
reducido significativamente su superficie en 21971.65 ha, Vegetacion herbacea (\Vh)
incremento su area en 13215.6 ha y las Areas sin vegetacion (Asv) ampliaron su extension
en 2839.36 ha.

La pérdida de cobertura boscosa del distrito de Pichanaqui para el periodo 2016 al 2024
fue de 21972 hectéareas, con una tasa de deforestacion anual promedio del 1.97%, lo que
equivale a 2441 hectareas de bosque perdido por cada afio.

Se identificd 7 tipos de bosques en el distrito de Pichanaqui, durante el periodo 2016-2024,
tomando como referencia el Mapa Nacional de Ecosistemas del Per( (2019), de acuerdo a
la clasificacion estos son: el Bosque Basimontano de Yunga (BBY), el Bosque
Altimontano de Yunga (BAY), el Bosque de colina alta (BCA), el Bosque estacionalmente
seco (BES), el Bosque de terraza no inundable (BTNI) y el Bosque aluvial inundable (BALI).
Se estimd que la cobertura boscosa para el 2030 a través del modelo de la regresion
exponencial negativa, se perdié 11829 hectareas desde el 2024 al 2030 y para el 2030,
quedara solo el 51.5% de cobertura boscosa respecto al area total. Con intervalos de
confianza al 80% de 48.5% y 53.4% y al 95% de 47.1% y 53.9%.
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RECOMENDACIONES

Utilizar imagenes satelitales de un mismo sensor y que tengan una mejor resolucion
espacial y temporal, esto para tener datos mucho mas precisos y confiables al realizar los
estudios. Asi mismo, tener en cuenta al momento de adquirir las imagenes que sean en una
etapa menos lluviosa y con la menor cantidad de nubes posibles, ya que se podria perder
areas relevantes para el estudio.

Complementar los estudios que usen imagenes satelitales con datos socioecondémicos,
demograficos y climaticos para comprender mejor las causas y los patrones de
deforestacion y asi proponer alternativas de solucion.

Difundir los resultados de esta investigacion a las diferentes entidades y organizaciones
para proponer politicas que ayuden en la conservacién de los bosques y fomenten practicas
sostenibles para reducir la deforestacion.

Todas las instituciones educativas, especialmente las universidades, promuevan el
desarrollo de investigaciones que incorporen el uso de herramientas de teledeteccion y
sistemas de informacién geografica, ya que estas tecnologias son fundamentales para
enfrentar los desafios del futuro y ofrecen un gran potencial en el analisis y comprension
de diversos fendmenos ambientales, sociales y econdmicos.

No abarcar grandes areas de estudios al realizar este tipo de estudio debido a que requiere
un procesamiento de datos extensos lo que incrementa costos computacionales y el tiempo
necesario para el andlisis. Asi como, la dificultad para obtener datos de campo

representativos y suficientes para entrenar los distintos modelos de clasificacion.
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Anexo 1. Matriz de consistencia

ANEXOS

FORMULACION DEL
PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES, DIMENSIONES
E INDICADORES

METODOLOGIA DE LA
INVESTIGACION

Problema general

Objetivo general

Hipotesis general

los cambios de
del

ocasionados por la deforestacion

¢Cuales son

cobertura 'y  usos suelo

en el distrito de Pichanaqui a partir
del 2016 al 2024?

Analizar los cambios de
cobertura y usos del suelo
ocasionados por la
deforestacion en el distrito de
Pichanaqui desde el 2016 al

2024.

La deforestacion en el distrito de
Pichanaqui entre 2016 y 2024 ha
generado cambios significativos
en la cobertura y usos del suelo,
con una notable reduccién de la
superficie forestal, impulsado
principalmente por la expansion
agricola, que representa una de
las principales causas de

pérdidas de bosques.

Problemas especificos

Objetivos especificos

¢Cudl es el modelo de aprendizaje
automatico més adecuado para la
clasificacion ~ supervisada de
coberturas y usos del suelo en

Pichanaqui?

Identificar el modelo de
aprendizaje automatico mas
adecuado para la clasificacion
supervisada de coberturas y
usos del suelo en el distrito de

Pichanaqui.

a) Variable
Deforestacion
e Dimension
Extensiéon y magnitud de
deforestacion

e Indicadores

- Superficie total
deforestada
- Tasa anual de

deforestacion
- Porcentaje de reduccion
de cobertura forestal

b) Variable
Cambios de coberturas y
usos del suelo

e Dimension

Tipos de coberturas y usos
del suelo

e Indicadores

a) Nivel, tipo y disefio de la

investigacion

e Nivel
Descriptivo.

e Tipo
Basico.

e Disefio

No experimental.
b) Poblacién y muestra

e Poblacion
Cobertura terrestre del
Distrito de Pichanaqui.

e Muestra
Se aplicd un muestreo de
23478 puntos en gabinete,
distribuidos entre las siete
clases de coberturas

identificadas




¢Cual es la clasificacion de
coberturas y usos del suelo en
Pichanaqui entre el 2016 y 2024
utilizando el modelo 6ptimo de

aprendizaje?

Clasificar las coberturas y usos
del suelo en el distrito entre
2016 y 2024 empleando el
modelo de aprendizaje

automatico 6ptimo.

¢Cudles son los cambios de
coberturas y usos del suelo en
Pichanaqui desde 2016 hasta
20247

Cuantificar los cambios en las
coberturas y usos del sueloen el
distrito de Pichanaqui entre el
2016 y 2024.

¢Cuanto es la pérdida de cobertura
boscosa en el (distrito de
Pichanaqui entre el 2016 y 2024?

Cuantificar la pérdida de
cobertura boscosa en el distrito
de Pichanaqui entre el 2016 y
2024,

¢Cuales son los tipos de bosques
identificados en el distrito de
Pichanaqui segin el mapa nacional
de ecosistemas del PerG entre el
2016 y 20247

Clasificar los tipos de bosques
en el distrito de Pichanaqui
segun el mapa nacional de
ecosistemas del Peru entre 2016
y 2024.

¢Cudl es la probabilidad de la
pérdida de bosques en el distrito de

Pichanaqui para el 2030?

Estimar la pérdida de bosques
en el distrito de Pichanaqui al
2030.

- Modelos de clasificacion
supervisada.

- Superficie de numero de
clases identificadas
Dimension

Proyeccion del cambio de
cobertura forestal al 2030
Indicadores

Superficie forestal al 2030

¢) Técnicas e instrumentos de
recoleccion de datos
e Andlisis de campo
Se elaboraron fichas para
registrar las coordenadas
de los distintos tipos de
cobertura 'y usos del

suelo.




Anexo 2. Procedimientos de recoleccion de datos
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Anexo 3. Tabla de los 246 puntos de validacion en campo

N° Clases de CUS Longitud Latitud Altitud
1 Areas urbanizadas 514119 8792050 521
2 Areas urbanizadas 513980 8792131 518
3 Areas urbanizadas 513806 8792282 530
4 Areas urbanizadas 514195 8792004 522
5 Areas urbanizadas 514111 8792483 524
6 Areas urbanizadas 514039 8792540 523
7 Areas urbanizadas 513854 8792532 531
8 Areas urbanizadas 513964 8792439 531
9 Areas urbanizadas 514031 8792375 533
10 Areas urbanizadas 514121 8792083 523
11 Areas urbanizadas 513979 8792233 527
12 Areas urbanizadas 513822 8792363 530
13 Areas urbanizadas 513580 8792366 541
14 Areas urbanizadas 513730 8792234 542
15 Areas urbanizadas 513911 8792077 529
16 Areas urbanizadas 514085 8791921 532
17 Areas urbanizadas 513957 8791779 532
18 Areas urbanizadas 513645 8792060 542
19 Areas urbanizadas 513467 8792222 546
20 Areas urbanizadas 513344 8792078 536
21 Areas urbanizadas 513416 8791978 547
22 Areas urbanizadas 513572 8791822 553
23 Areas urbanizadas 513689 8791726 542
24 Areas urbanizadas 513900 8791532 544
25 Areas urbanizadas 513810 8791401 555
26 Areas urbanizadas 535792 8783136 468
27 Areas urbanizadas 529584 8782562 512
28 Areas urbanizadas 529240 8782783 499
29 Areas urbanizadas 527798 8783095 505
30 Areas urbanizadas 526457 8784597 500
31 Areas urbanizadas 526880 8779564 505
32 Areas urbanizadas 515374 8768578 524
33 Areas urbanizadas 525795 8783143 542
34 Areas agricolas 522156 8787593 503
35 Areas agricolas 521887 8787346 530
36 Areas agricolas 521827 8787182 548
37 Areas agricolas 524769 8785552 504
38 Areas agricolas 526683 8784512 515
39 Areas agricolas 526991 8784408 503
40 Areas agricolas 512683 8766295 1119
41 Areas agricolas 510393 8766593 1200
42 Areas agricolas 508335 8766596 1297
43 Areas agricolas 527000 8777008 1125
44 Areas agricolas 523814 8774437 1137
45 Areas agricolas 523816 8774432 1163
46 Areas agricolas 523828 8774501 1112




47 Areas agricolas 522081 8772982 1107
48 Areas agricolas 518179 8770790 1122
49 Areas agricolas 518187 8770806 1120
50 Areas agricolas 517293 8770462 1135
51 Areas agricolas 516566 8769415 1131
52 Areas agricolas 516422 8769221 1147
53 Areas agricolas 515756 8768836 1161
54 Areas agricolas 515469 8768234 1127
55 Areas agricolas 515369 8768233 1139
56 Areas agricolas 515120 8768209 1165
57 Areas agricolas 529017 8782901 422
58 Areas agricolas 529019 8782888 488
59 Areas agricolas 538992 8784259 460
60 Areas agricolas 537041 8783041 471
61 Areas agricolas 533587 8782305 485
62 Areas agricolas 532318 8782437 500
63 Areas agricolas 532665 8782385 478
64 Areas agricolas 531710 8762286 486
65 Areas agricolas 528379 8782877 496
66 Areas agricolas 527569 8783412 495
67 Areas agricolas 525916 8784877 503
68 Areas agricolas 524870 8786126 505
69 Areas agricolas 524415 8786365 497
70 Areas agricolas 523180 8787604 531
71 Areas agricolas 523088 8787933 501
72 Areas agricolas 519884 8789389 506
73 Areas agricolas 519634 8789343 506
74 Areas agricolas 514570 8792885 511
75 Areas agricolas 514601 8792869 509
76 Areas agricolas 514560 8793020 513
77 Areas agricolas 514859 8793018 509
78 Areas agricolas 514842 8793009 509
79 Areas agricolas 514921 8793026 510
80 Areas agricolas 515003 8792887 506
81 Areas agricolas 514974 8792936 504
82 Areas agricolas 514910 8793058 501
83 Areas agricolas 526684 8779822 500
84 Areas agricolas 526658 8779807 499
85 Areas agricolas 526642 8779810 499
86 Areas agricolas 526673 8779788 500
87 Areas agricolas 526648 8779732 499
88 Areas agricolas 526795 8778734 544
89 Areas agricolas 526825 8778762 541
90 Areas agricolas 526848 8778812 547
91 Areas agricolas 526983 8778877 548
92 Areas agricolas 526976 8778887 546
93 Areas agricolas 539008 8784257 568
94 Areas agricolas 529015 8782886 579




95 Bosque 521791 8787058 556
96 Bosque 521880 8786955 599
97 Bosque 511952 8766387 1162
98 Bosque 511905 8766487 1174
99 Bosque 511471 8766457 1165
100 Bosque 510309 8766593 1194
101 Bosque 509322 8766358 1205
102 Bosque 506930 8766716 1385
103 Bosque 510345 8766627 1187
104 Bosque 511859 8766489 1164
105 Bosque 520196 8771642 1178
106 Bosque 517562 8770824 1147
107 Bosque 516963 8770312 1181
108 Bosque 516710 8770032 1176
109 Bosque 516541 8769645 1155
110 Bosque 515462 8768239 1198
111 Bosque 514755 8767953 1172
112 Bosque 513770 8767320 1183
113 Bosque 513768 8767322 1171
114 Bosque 513770 8767323 1192
115 Bosque 539172 8784381 518
116 Bosque 538649 8783783 456
117 Bosque 538126 8783074 463
118 Bosque 533585 8782306 489
119 Bosque 514916 8793101 508
120 Bosque 514892 8793127 511
121 Bosque 514906 8793096 511
122 Bosque 526638 8779718 504
123 Bosque 526767 8779444 513
124 Bosque 526849 8778849 560
125 Bosque 526920 8778812 544
126 Bosque 526979 8778909 544
127 Bosque 526989 8778915 544
128 Bosque 538651 8783779 534
129 Bosque 539152 8784382 555
130 Vegetacién herbacea 509819 8766468 1201
131 Vegetacion herbacea 524006 8774762 725
132 Vegetacién herbdcea 525207 8775505 895
133 Vegetacién herbacea 524440 8775062 547
134 Vegetacién herbacea 521104 8772438 687
135 Vegetacién herbdcea 520721 8772206 798
136 Vegetacion herbacea 519008 8770519 534
137 Vegetacién herbdcea 518988 8770473 789
138 Vegetacién herbacea 515376 8768585 625
139 Vegetacién herbacea 533986 8782688 485
140 Vegetacién herbacea 525011 8785706 519
141 Vegetacion herbacea 523378 8787262 551
142 Vegetacién herbdacea 522097 8788678 527




143 Vegetacién herbdcea 519023 8789416 505
144 Vegetacién herbdacea 523845 8776108 612
145 Vegetacién herbacea 523870 8776089 612
146 Vegetacién herbacea 523850 8776073 618
147 Vegetacion herbacea 523872 8776071 621
148 Vegetacién herbdcea 523835 8776077 618
149 Vegetacion herbacea 523810 8776103 612
150 Vegetacién herbacea 523841 8776102 606
151 Vegetacién herbdcea 523834 8776116 600
152 Vegetacion herbacea 523517 8776139 603
153 Vegetacién herbacea 523484 8776112 603
154 Vegetacion herbacea 523471 8776120 602
155 Vegetacién herbacea 523464 8776100 604
156 Vegetacién herbdcea 523479 8776094 606
157 Vegetacién herbacea 523478 8776076 607
158 Vegetacién herbdcea 523486 8776149 600
159 Vegetacién herbacea 523471 8776152 600
160 Vegetacién herbacea 523456 8776137 602
161 Vegetacién herbdcea 523440 8776143 602
162 Vegetacién herbacea 522974 8776623 611
163 Vegetacién herbdcea 522956 8776634 614
164 Vegetacion herbacea 522935 8776636 616
165 Vegetacién herbacea 522820 8776775 613
166 Vegetacién herbdacea 522807 8776779 612
167 Vegetacion herbacea 522841 8776772 612
168 Vegetacién herbacea 522833 8776787 611
169 Vegetacion herbacea 522593 8776846 620
170 Vegetacién herbacea 522625 8776854 617
171 Vegetacién herbdcea 522652 8776857 616
172 Vegetacién herbacea 522641 8776877 615
173 Vegetacién herbacea 524973 8775444 577
174 Vegetacion herbacea 526912 8779882 497
175 Vegetacién herbacea 526923 8779867 495
176 Vegetacién herbdacea 526921 8779913 496
177 Vegetacién herbacea 526891 8780007 502
178 Vegetacién herbdcea 526892 8780015 498
179 Vegetacion herbacea 526874 8780033 496
180 Vegetacién herbdcea 526876 8780040 495
181 Vegetacién herbacea 526859 8780068 490
182 Vegetacién herbacea 526855 8780066 489
183 Vegetacién herbdcea 526844 8780099 485
184 Vegetacion herbacea 526861 8778809 536
185 Vegetacién herbdcea 526840 8778841 550
186 Areas sin vegetacion 517111 8789783 514
187 Areas sin vegetacion 520941 8788587 511
188 Areas sin vegetacién 520994 8788429 512
189 Areas sin vegetacion 521893 8787958 505
190 Areas sin vegetacion 509165 8766351 1194




191 Areas sin vegetacion 508922 8766377 1230
192 Areas sin vegetacion 508624 8766424 1257
193 Areas sin vegetacion 526649 8784538 1751
194 Areas sin vegetacion 520640 8772183 1187
195 Areas sin vegetacion 519000 8770492 1121
196 Areas sin vegetacion 518628 8770705 1251
197 Areas sin vegetacion 516556 8769430 1236
198 Areas sin vegetacion 516570 8769427 1189
199 Areas sin vegetacion 515657 8768764 1193
200 Areas sin vegetacion 515152 8768221 1259
201 Areas sin vegetacion 514305 8767589 1167
202 Areas sin vegetacion 513013 8766674 1178
203 Areas sin vegetacion 538151 8783083 467
204 Areas sin vegetacion 534911 8782909 490
205 Areas sin vegetacion 525811 8785075 517
206 Areas sin vegetacién 526637 8779715 504
207 Areas sin vegetacion 526783 8779437 506
208 Aguas continentales 526654 8784521 503
209 Aguas continentales 514370 8792833 500
210 Aguas continentales 514384 8792827 497
211 Aguas continentales 514458 8792798 499
212 Aguas continentales 514471 8792791 501
213 Aguas continentales 514488 8792777 502
214 Aguas continentales 514521 8792753 500
215 Aguas continentales 514563 8792706 504
216 Aguas continentales 514641 8792698 504
217 Aguas continentales 514641 8792692 506
218 Aguas continentales 514657 8792672 505
219 Aguas continentales 514705 8792677 506
220 Aguas continentales 514709 8792679 504
221 Aguas continentales 514834 8792281 504
222 Aguas continentales 514544 8792844 504
223 Aguas continentales 514515 8792838 507
224 Aguas continentales 538123 8783045 461
225 Aguas continentales 518568 8789640 500
226 Aguas continentales 538119 8783051 503
227 Areas arenosas 514361 8792824 502
228 Areas arenosas 514391 8792819 498
229 Areas arenosas 514613 8792637 505
230 Areas arenosas 514635 8792676 505
231 Areas arenosas 514638 8792637 507
232 Areas arenosas 514727 8792647 503
233 Areas arenosas 514729 8792646 507
234 Areas arenosas 514758 8792653 504
235 Areas arenosas 514759 8792656 506
236 Areas arenosas 514773 8792634 504
237 Areas arenosas 514802 8792629 503
238 Areas arenosas 514798 8792638 503




239 Areas arenosas 515124 8791877 497
240 Areas arenosas 515137 8791860 499
241 Areas arenosas 515163 8791819 501
242 Areas arenosas 515187 8791828 499
243 Areas arenosas 515248 8791840 500
244 Areas arenosas 515246 8791813 501
245 Areas arenosas 515208 8791771 499
246 Areas arenosas 514510 8792867 506




Anexo 4. Panel fotografico

Figura 20
Identificacion de la cobertura de areas urbanizadas en zona rural
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Figura 21
Identificacion de la cobertura de areas urbanizadas en zona urbana




Figura 22

Identificacion de la cobertura de reas agricolas en cultivo de pifia
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Figura 23
Identificacion de la cobertura de &reas agricolas en cultivo de platano
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Figura 24

Identificacion de la cobertura del bosque estacional seco
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Figura 25
Identificacidn de la cobertura del bosque basimontano de yunga
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Figura 26

Identificacion de la cobertura de vegetacion herbacea en zona de pastizal
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Figura 27

Identificacion de la cobertura de vegetacion herbacea en vegetacion secundaria




Figura 28

Identificacion de la cobertura de &reas sin vegetacion en un rozo
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Figura 29
Identificacion de la cobertura de &reas sin vegetacion para cultivos de kion
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Figura 30
Identificacion de la cobertura del rio Perené
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Figura 31

Identificacion de la cobertura del rio Ipoki
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Figura 32

Identificacion de la cobertura de &reas arenosas con pedregal
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Figura 33
Identificacion de la cobertura de areas arenosas
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Anexo 5. Mapas adicionales de referencia en el estudio
Figura 34
Mapa nacional de ecosistemas del Peru
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Fuente: MINAM (2019).



Figura 35
Mapa vial del distrito de Pichanaqui
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Fuente: Municipalidad de Pichanaqui (2018).



Anexo 6. Programacion desarrollada en R

#Paquetes utilizados

suppressMessages(library(raster)) # Manejo de imagenes satelitales
suppressMessages(library(RStoolbox)) #Trabaja con datos raster
suppressMessages(library(terra)) # Alternativa para manejar datos espaciales
suppressMessages(library(sf)) #Manejo de datos vectoriales
suppressMessages(library(e1071)) #Bayes y svm
suppressMessages(library(snow)) #Computacion paralela y distribuida de datos
suppressMessages(library(rpart)) #Decision tree
suppressMessages(library(randomForest)) # Random forest
suppressMessages(library(dplyr)) #Datos tabulares
suppressMessages(library(sp)) #Manipulacion y analisis vectoriales
suppressMessages(library(ggplot2)) #Visualizacion grafica
suppressMessages(library(factoextra)) #Simplificar la visualizacion de datos
suppressMessages(library(RColorBrewer)) #Gama de paletas de colores disenadas
suppressMessages(library(ggspatial)) #Creacion de mapas y la visualizacion
suppressMessages(library(rgdal)) # Manejo de coordenadas geoespaciales
suppressMessages(library(caret)) # Modelos de clasificacion
suppressMessages(library(mapview)) #Visualizacion de datos geoespaciales
suppressMessages(library(OpenLand)) # Analisis LUCC
suppressMessages(library(tmap)) #Mapas tematicos
suppressMessages(library(brms)) #Mapas tematicos
suppressMessages(library(minpack.Im))
suppressMessages(library(gridExtra)) #Datos estacionarios
suppressMessages(library(tseries)) #residuos

# PARTE [1]

# Imagen Landsat 8 - 2016

mtlfile <-"LCO8 L1TP 006068 20160617 20200906 02 T1 MTL.txt"
metadata <- readMeta(mtlfile)

Isat <- stackMeta(mtlfile)

plotRGB (Isat, 6,5,4 ,stretch="lin")



landsat <- subset(Isat, 4:7)

plot(landsat)

#correcion atmosferica landsat8 - preprocesamiento
last_dos<- radCor(landsat, metaData = metadata, method = "dos")
# Asigna nombres genéricos a las capas
names(last_dos) <- ¢("BLUE","GREEN","RED","NIR")
names(last_dos)

plot(last_dos)

#Guardar

writeRaster(last_dos, "2016.tif", overwrite=TRUE)
#Imagen Sentinel 2 - ano [2024]

imgs2 <- brick("2024.tif")

dim(imgs2)

plotRGB(imgs2, 3,2,1, stretch="lin")

names(imgs2) <- ¢("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(imgs2)

print(n_pixeles)

#CLASIFICACION SUPERVISADA

#Firmas espectrales

muestras <- readOGR("Puntos_predichos1.shp")

# Convertir los puntos a un data frame espacial (sf) para ggview
muestras_sf <- as(muestras, "sf")

# Definir los colores personalizados

mycolor <- c("#DA0603","#F7FA07","#1B4D06", "HODA42B","#956D36","#08D1CB",
"Hfefefe","#8e9999")

# Crear un mapa interactivo con mapview
mapview(muestras_sf, zcol = "Id", col.regions = mycolor)
# Extraemos las firmas espectrales

vegt <- extract(imgs2,muestras)

df <- data.frame(vegt,class=data.frame(class = muestras@data))

str(df)



# sample, separa aleatoriamente los datos
Muestra<-sample(1:23478 , 2347)

testeo <- df[Muestra,]

entrenamiento<-df[-Muestra,]

#MODELOS DE CLASIFICACION CON SUPERVICION

# [1] RandomForest

entrenamiento_clean <- na.omit(entrenamiento)

model <- randomForest(as.factor(ld)~., data=entrenamiento_clean, importance=TRUE)
prediccion <- predict(model, testeo[,-5])
Matriz<-table(testeo[,5],prediccion)

Matriz

kappa_RF <- sum(diag(Matriz))/sum(Matriz)

kappa_RF

class(kappa_RF)

beginCluster()

rf_class<- clusterR(imgs2, raster::predict, args = list(model = model))
endCluster()

mycolor <- c("#DA0603","#F7FA07","#1B4D06", "#ODAA42B","#956D36","#08D1CB",
"Hfefefe","#829999")

plot(rf_class, col = mycolor, cex.lab = 0.7, cex.axis = 0.6,

main=paste("Kappa =", format(kappa_RF, digits=2), sep = "Random Forest "), cex.main =
0.8)

#[2] SVM

model<-svm(as.factor(ld)~.,data=entrenamiento_clean, importance=TRUE)
prediccion <- predict(model, testeo[,-5])

length(prediccion)

MC<-table(testeol,5],prediccion)

MC

kappa_SVM<-sum(diag(MC))/sum(MC)

kappa_SVM

beginCluster()

svm_class<- clusterR(imgs2, raster::predict, args = list(model = model))



endCluster()

mycolor <- c("#DA0603","#F7FA07","#1BAD06", "#ODA42B","#956D36","#08D1CB",
"$E1FAF7")

plot(svm_class, main=paste("kappa = ",format(kappa_SVM, digits=2), sep = "Support Vector
Machine"), col = mycolor, cex.lab=0.6,

cex.axis=0.6, cex.main=0.7)
# [3] Bayesiano
model<-naiveBayes(as.factor(ld)~.,data=entrenamiento, importance=TRUE)
prediccion<- predict(model, testeol,-5])
length(prediccion)
MC<-table(testeol[,5],prediccion)
MC
kappa_B<-sum(diag(MC))/sum(MC)
kappa_B
beginCluster()
bayesiano_class<- clusterR(imgs2, raster::predict, args = list(model = model))
endCluster()

mycolor <- c("#DA0603","#F7FA07","#1B4D06", "#0DA42B","#956D36","#08D1CB",
"HE1FAF7")

plot(bayesiano_class, main=paste("kappa=",format(kappa_B, digits=2), sep = "Bayesiano"), col
= mycolor, cex.lab=0.6,cex.axis=0.6, cex.main=0.7)

# [4] Decision Tree
model<-rpart(as.factor(ld)~.,data=entrenamiento)
prediccion<- predict(model, testeol,-5], type="class")
length(prediccion)

MC<-table(testeol[,5],prediccion)

MC

kappa_DT<-sum(diag(MC))/sum(MC)

kappa DT

beginCluster()

beginCluster(n =7)

DT class<- clusterR(imgs2, raster::predict, args = list(model = model, type="class"))



endCluster()

mycolor <- c("#DA0603","#F7FA07","#1B4D06", "#ODA42B","#956D36","#08D1CB",
"HE1FAF7")

plot(DT_class, main=paste("kappa=",format(kappa_ DT, digits=2), sep = "Decision Tree"), col =
mycolor, cex.lab=0.6,cex.axis=0.6, cex.main=0.7)

#Guardar

H#writeRaster(rf_class, "2024RF.tif", overwrite=TRUE) #Para la verificacion en campo

#VALIDACION DE CLASSIFICATION SUPERVISADA

#Graficando los aciertos globales

vect_kappa<-c(kappa_RF, kappa_SVM, kappa_B, kappa_DT)

x<-c("RF","SVM","B","DT")

plot(vect_kappa, pch=20, col="grey", ylim=c(0.7,1.0), ylab="Precision Global",
xlab="Algoritmos de Machine Learning", cex=2.0, cex.lab=1.5, cex.axis=1.5, cex.main=1.5,
main="2024")

# Anadir el valor de Kappa y el nombre del algoritmo juntos

text(x=1, y=vect_kappa[1], labels=paste("RF\n", round(vect_kappa[1], 3)),
pos=3, cex=1.5, col="darkgreen")

text(x=2, y=vect_kappa[2], labels=paste("SVM\n", round(vect_kappal[2], 3)),
pos=3, cex=1.5, col="blue")

text(x=3, y=vect_kappa[3], labels=paste("B\n", round(vect_kappal3], 3)),
pos=3, cex=1.5, col="purple")

text(x=4, y=vect_kappa[4], labels=paste("D\n", round(vect_kappa[4], 3)),
pos=3, cex=1.5, col="brown")

# indice del valor maximo

max_index <- which.max(vect_kappa)

# Resaltar el valor maximo con un circulo rojo

points(max_index, vect_kappa[max_index], pch=19, col="red", cex=2) # cex aumenta el
tamano del circulo

# Agregar una linea horizontal en el valor maximo de kappa
abline(h=max(vect_kappa), Ity=2, lwd=1, col="red")
# PARTE [2]

# Cargar los puntos de verificacion de campo



puntos_verificacion <- readOGR("Puntos_reales.shp")
#MATRIZ DE CONFISION {CLASES PREDICHAS Y CLASES REALES}
# Extraer los valores clasificados en los puntos
valores_clasificacion 2024 <- extract(rf_class, puntos_verificacion)
valores_reales <- puntos_verificacion$ld # La clase real en tus puntos de verificacion
# Crear la tabla de confusion para evaluar la precision
confusion <- confusionMatrix(as.factor(valores_clasificacion_2024), as.factor(valores_reales))
# Convertir la tabla de confusion en un data frame
confusion_df <- as.data.frame(confusionStable)
confusion_df <- confusion_df %>%

mutate(Clase_Predicha = as.factor(Prediction),

Clase_Real = as.factor(Reference))

# Visualizar la tabla de confusion
ggplot(data = confusion_df, aes(x = Clase_Real, y = Clase_Predicha)) +

geom _tile(aes(fill = Freq), color = "white") +

scale_fill _gradient(low = "white", high = "blue") +

geom_text(aes(label = Freq), vjust = 1, size = 5) + # Aumenta el tamafio de las etiquetas de
texto

theme_minimal() +
labs(title = "Tabla de Confusion",
x = "Clase Real",
y = "Clase Predicha") +
theme(axis.text.x = element_text(angle = 45, hjust = 1),
axis.text = element_text(size = 18), # Aumenta el tamafo de las etiquetas de los ejes
axis.title = element_text(size = 18), # Aumenta el tamafio de los titulos de los ejes
plot.title = element_text(size = 16), # Aumenta el tamano del titulo del grafico
legend.text = element_text(size = 16)) # Aumenta el tamano del texto de la leyenda
HEH R T R R H
HEH Y S S Y R HE

H#UNIMOS LAS CLASES PREDICHAS Y LAS REALES



#Firmas espectrales

muestras <- readOGR("Puntos_finales.shp")

# Extraemos las firmas espectrales

vegt <- extract(imgs2,muestras)

df <- data.frame(vegt,class=data.frame(class = muestras@data))
str(df)

# sample, separa aleatoriamente los datos
Muestra<-sample(1:23725, 2372)

testeo <- df[Muestra,]

entrenamiento<-df[-Muestra,]

# [1] RandomForest

entrenamiento_clean <- na.omit(entrenamiento)

model <- randomForest(as.factor(ld)~., data=entrenamiento_clean, importance=TRUE)
prediccion <- predict(model, testeol[,-5])
Matriz<-table(testeo[,5],prediccion)

Matriz

kappa_RF <- sum(diag(Matriz))/sum(Matriz)

kappa_ RF

class(kappa_RF)

beginCluster()

rf_class<- clusterR(imgs2, raster::predict, args = list(model = model))
endCluster()

mycolor <- c("#DA0603","#F7FA07","#1B4D06", "#ODA42B","#956D36","#08D1CB",
"#fefefe","#829999")

#Visualizar
plot(rf_class, col = mycolor, cex.lab = 0.7, cex.axis = 0.6,

main=paste("Kappa =", format(kappa_RF, digits=2), sep = "Random Forest "), cex.main =
0.8)

# Guardar el modelo Random Forest 2024 realizado
saveRDS(model_final, file = "modelo_clasificacion_2024.rds")
# Cargar el modelo para usarlo en otros afios

modelo_rf <- readRDS("modelo_clasificacion 2024.rds")



# Cargar las imagenes satelitales de otros afos
img_2017 <- brick("2017.tif")

names(img_2017) <- c("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(img_2017)

print(n_pixeles)

img_ 2018 <- brick("2018.tif")

names(img_2018) <- c("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(img_2018)

print(n_pixeles)

img_2019 <- brick("2019.tif")

names(img_2019) <- ¢("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(img_2019)

print(n_pixeles)

img_ 2020 <- brick("2020.tif")

names(img_2020) <- c("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(img_2017)

print(n_pixeles)

img_2021 <- brick("2021.tif")

names(img_2021) <- c("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(img_2017)

print(n_pixeles)

img_2022 <- brick("2022.tif")

names(img_2022) <- c("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(img_2017)

print(n_pixeles)

img_ 2023 <- brick("2023.tif")

names(img_2023) <- c("BLUE","GREEN","RED","NIR")
n_pixeles <- ncell(img_2017)

print(n_pixeles)

# Crear una funcion para clasificar

clasificar_imagen <- function(imagen, modelo) {



# Convertir la imagen en una matriz

datos_img <- as.data.frame(values(imagen))

# Predecir usando el modelo de clasificacion

predicciones <- predict(modelo, newdata = datos_img)

# Convertir la prediccion a raster para mapearlo

raster_pred <- setValues(imagen[[1]], predicciones) # Utiliza una capa de referencia

return(raster_pred)
}
# Aplicar la clasificacion para los afnos
#clasificacion_2016 <- clasificar_imagen(img_2016, modelo_rf)
clasificacion_2017 <- clasificar_imagen(img_2017, modelo_rf)
clasificacion_2018 <- clasificar_imagen(img_2018, modelo_rf)
clasificacion_2019 <- clasificar_imagen(img_2019, modelo_rf)
clasificacion_2020 <- clasificar_imagen(img_2020, modelo_rf)
clasificacion_2021 <- clasificar_imagen(img_2021, modelo_rf)
clasificacion_2022 <- clasificar_imagen(img_2022, modelo_rf)
clasificacion_2023 <- clasificar_imagen(img_2023, modelo_rf)
#VISUALIZAR LOS MAPAS CON ggplot2
# Convertir el raster en un data.frame
rf_class_df <- as.data.frame(rasterToPoints(rf_class))
# Nombrar las columnas del data.frame
colnames(rf_class_df) <- c("x", "y", "class")
# Crear el mapa
ggplot() +

geom_raster(data = rf _class_df, aes(x = x, y =y, fill = as.factor(class))) +

scale_fill_manual(values = mycolor,

name = "Clases",

labels = c("Areas urbanizadas", "Areas agricolas", "Bosques", "Vegetacion

non non

herbacea", "Areas sin vegetaciéon", "Aguas continentales", "Nubes","Areas arenosas")) +
labs(title = paste("Mapa de Clasificacion - Random Forest", "\n2024"),

X - IIXII’



y="v")+
theme_minimal() +
theme(plot.title = element_text(hjust = 0.5),
legend.position = "right",
axis.text = element_text(size = 10),
axis.title = element_text(size = 12))
plot(clasificacion_2020, col = mycolor, cex.lab = 0.7, cex.axis = 0.6,

main=paste("Kappa =", format(kappa_RF, digits=2), sep = "Random Forest "), cex.main =
0.8)

# Guardar la clasificacion
writeRaster(clasificacion_2016, "clasificacion_2016.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(clasificacion_2017, "clasificacion_2017.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(clasificacion_2018, "clasificacion_2018.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(clasificacion 2019, "clasificacion_2019.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(clasificacion 2020, "clasificacion_2020.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(clasificacion_2021, "clasificacion_2021.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(clasificacion 2022, "clasificacion_2022.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
writeRaster(clasificacion_2023, "clasificacion_2023.tif", format = "GTiff", overwrite=TRUE)
H#PARTE [3]
H#GRAFICAS LUCC
# Lista de archivos TIFF
archivos <- ¢("2016.tif", "2017.tif", "2018.tif", "2019.tif",
"2020.tif", "2021.tif", "2022.tif", "2023.tif","2024.tif")

# Cargar los rasters en una lista de objetos RasterBrick
poligonos <- lapply(archivos, brick)
# Ajustar las extensiones para que coincidan con la del primer poligono
ref extent <- extent(poligonos[[1]]) # Usamos el poligono 1 como referencia
# Reamostrar todos los demas poligonos si no coinciden en extension
poligonos_resampled <- lapply(poligonos, function(pol) {

if (!identical(extent(pol), ref extent)) {

# Reamostrar si las extensiones no coinciden



resample(pol, poligonos[[1]], method = "bilinear")
}else {

return(pol) # No reamostrar si la extension ya coincide

}
)

# Apilar todos los poligonos resampleados en un solo stack

cober <- stack(poligonos_resampled)

# Imprimir las extensiones para verificar que todas coincidan
lapply(poligonos_resampled, extent)

# Comprobar el numero de capas

num_layers <- nlayers(cober)

print(num_layers)

# Asignar nombres de capas asegurando que coincidan
names(cober)<-c("2016","2017","2018","2019","2020","2021","2022","2023","2024")
crs(cober)

mycolor <- c("#DA0603","#F7FA07","#1B4D06", "#ODA42B","#956D36","#08D1CB",
"#fefefe","#8e9999","#facc63","#247fda")

#MAPA MULTITEMPORAL

plot(cober, col = mycolor)

# Que proporcion ocupa cada clase en cada aio? Vamos a conocer la frecuencia de cada uno
frecuencias<-freq(cober)

# El resultado sera una lista con 6 elementos, 1 por afio
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coberturas<-c("Areas urbanizadas", "Areas agricolas", "Bosque", "Vegetacién herbacea",
"Areas sin vegetacion", "Rios y quebradas”, "Nubes", "Areas arenosas", "Pajonal", "Lagunas")

frec.2016<-frecuencias[[1]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

frec.2017<-frecuencias[[2]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

frec.2018<-frecuencias[[3]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

frec.2019<-frecuencias[[4]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

frec.2020<-frecuencias[[5]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)



frec.2021<-frecuencias[[6]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

frec.2022<-frecuencias[[7]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

frec.2023<-frecuencias[[8]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

frec.2024<-frecuencias[[9]] %>% as.data.frame() %>% na.omit() %>% mutate(Freq=
count/sum(count), Cober=coberturas)

lista.c<- list(cober[[1]], cober[[2]], cober[[3]], cober[[4]], cober[[5]], cober[[6]], cober[[7]],
cober[[8]], cober[[9]]) #EN FUNCION DE LOS A;OS [aqui cambie cober 100]

names(lista.c)<-

c("Landscape 2016","Landscape 2017","Landscape 2018","Landscape 2019","Landscape_20
20","Landscape_2021","Landscape_2022","Landscape_2023","Landscape_2024") #EN
FUNCION DE LOS A;0S

#tabla.cont<-contingencyTable(lista.c, pixelresolution = 10)

tabla.cont <- contingencyTable(lista.c, pixelresolution = 10 * 10) # 10 metros, ajustado para
hectareas

print(tabla.cont)

tabla<-as.data.frame(tabla.cont$lulc_Multistep)

unique(tabla$To)

## Editamos los nombres de las categorias
tabla<-as.data.frame(tabla.cont$Slulc_Multistep)

unique(tabla$To) # Aqui podemos comprobar que categorias tenemos

tabla.cont$tb_legendScategoryName<- factor(c("Au", "Aa", "B", "Vh", "Asv", "Ryq", "N", "Ar",
IIPIl, IILII)' Ieve|S=C(llAull' "Aa“, n Bll' Ilvhll' IIASVII' IIqull, IINII' IIArII' IIP"’ IILII))

## Seleccionamos los colores para el grafico

tabla.cont$tb_legendScolor <- ¢("#DA0603","#F7FA07","#1B4D06",
"#0DA42B","#956D36","#08D1CB", "#fefefe","#8€9999","#facc63","#247fda")

## Comprobamos la tabla
tabla.contStb_legend
# Grafica de barras
barras <- barplotLand(
dataset = tabla.contSlulc_Multistep,
legendtable = tabla.contStb_legend,

xlab = "Ano", # Etiqueta para el eje X



ylab = bquote("Area ("~ ha™~")"), # Etiqueta para el eje Y
area_ha =TRUE
)
# Anadiendo tema, ajustando leyendas y tamanos de etiquetas y ticks
barras <- barras +
theme_bw() + # Tema blanco y negro
labs(
x = "Ano", # Etiqueta del eje X
y = bquote("Area ("~ ha~")") # Etiqueta del eje Y
)+
theme(
axis.title.x = element_text(size = 20), # Tamano de la etiqueta del eje X
axis.title.y = element_text(size = 20), # Tamano de la etiqueta del eje Y
axis.text.x = element_text(size = 15), # Tamano de los valores del eje X
axis.text.y = element_text(size = 15), # Tamano de los valores del eje Y
legend.text = element_text(size = 15), # Tamafio del texto de la leyenda
legend.title = element_text(size = 15) # Tamano del titulo de la leyenda

)

# Imprime el grafico final
print(barras)
#Visualizacion de cambios con Sankey [Paso multiple]
sankeyland(dataset = tabla.contSlulc_Multistep,
legendtable = tabla.cont$tb_legend)

# Diagramas de cuerdas (cambios acumulados)
chordDiagramland(dataset = tabla.cont$Slulc_Onestep, legendtable = tabla.contStb_legend)
png(filename="Cuerdas.png", units="cm", width = 50, height = 100, res=1000)
dev.off()
netgrossplot(

dataset = tabla.contS$lulc_Multistep,

legendtable = tabla.cont$tb_legend,

xlab = "Categorias", # Etiqueta para el eje X



ylab = bquote("Area ("~ ha ~")"), #Etiqueta para el eje Y
changeslabel = ¢(GC = "Cambios Brutos", NG = "Ganancia Neta", NL = "Pérdida Neta"),
color = ¢(GC = "gray70", NG = "#006400", NL = "#EE2C2C")
) +
scale_y _continuous(labels = scales::comma) + # Muestra los numeros en formato estandar
theme_bw() + # Tema blanco y negro
theme(
axis.title.x = element_text(size = 20), # Tamano de la etiqueta del eje X
axis.title.y = element_text(size = 20), # Tamano de la etiqueta del eje Y
axis.text.x = element_text(size = 15), # Tamano de los valores del eje X
axis.text.y = element_text(size = 15), # Tamano de los valores del eje Y
legend.text = element_text(size = 15), # Tamano del texto de la leyenda
legend.title = element_text(size = 15) # Tamario del titulo de la leyenda
)
# PARTE [4]
#PREOYECCION PARA Bosque
bosque 2016 <- st_as_sf (readOGR("2016.shp"))
bosque_2016Sha <- as.numeric(st_area(bosque 2016))/10000
bosque 2017 <- st_as_sf (readOGR("2017.shp"))
bosque _2017Sha <- as.numeric(st_area(bosque 2017))/10000
bosque 2018 <- st_as_sf (readOGR("2018.shp"))
bosque_2018Sha <- as.numeric(st_area(bosque 2018))/10000
bosque 2019 <- st_as_sf (readOGR("2019.shp"))
bosque_2019Sha <- as.numeric(st_area(bosque 2019))/10000
bosque 2020 <- st_as_sf (readOGR("2020.shp"))
bosque_2020Sha <- as.numeric(st_area(bosque 2020))/10000
bosque 2021 <- st_as_sf (readOGR("2021.shp"))
bosque_2021Sha <- as.numeric(st_area(bosque 2021))/10000
bosque 2022 <- st_as_sf (readOGR("2022.shp"))
bosque_2022Sha <- as.numeric(st_area(bosque 2022))/10000

bosque 2023 <- st_as_sf (readOGR("2023.shp"))



bosque 2023S$ha <- as.numeric(st_area(bosque_2023))/10000

bosque 2024 <-st_as_sf (readOGR("2024.shp"))

bosque 2024Sha <- as.numeric(st_area(bosque_2024))/10000

#suponiendo que tienes una columna que clasifica el tipo de bosque

data_combined <- bind_rows(
mutate(st_as_sf(bosque 2016), year = 2016),
mutate(st_as_sf(bosque 2017), year =2017),
mutate(st_as_sf(bosque 2018), year = 2018),
mutate(st_as_sf(bosque 2019), year = 2019),
mutate(st_as_sf(bosque_2020), year = 2020),
mutate(st_as_sf(bosque 2021), year =2021),
mutate(st_as_sf(bosque 2022), year =2022),
mutate(st_as_sf(bosque 2023), year = 2023),
mutate(st_as_sf(bosque 2024), year = 2024)

)

#suponiendo que ha es tu columna de clasificacion

unit_time_series <- data_combined %>%
arrange(year) %>%
pull(ha) %>% # Asegurate de que "ha’" es el area del bosque para cada afio
ts(start = 2016, frequency = 1)

#Grafica de la Serie Temporal

plot(unit_time_series, main = "Serie Temporal de Area de Bosque (2016-2024)",

xlab = "Afo0", ylab = "Area (ha)")

#ANALISIS DE MIS DATOS

# [1] Preuba de Mann-Kendall

years <- 2016:2024 # Rango de anos

area <- as.numeric(unit_time_series) # Conversion de tu serie de datos a formato numérico

# Prueba de Mann-Kendall

mk_test <- mk.test(area)

# Mostrar los resultados

print(mk_test)



# p < 0.05: Hay una tendencia significativa.
# p 2 0.05: No hay evidencia de una tendencia significativa.
#[2] Prueba de Dickey-Fuller Aumentada (ADF)
tseries::adf.test(unit_time_series)
#Si el p-valor es mayor que 0.05, los datos son no estacionarios.
#Si el p-valor es menor o igual a 0.05, los datos son estacionarios.
#[3] Prueba de Shapiro-Wilk
shapiro_result <- shapiro.test(unit_time_series)
# Ver el resultado de la prueba
print(shapiro_result)
#Si el p-valor es mayor que 0.05, los datos tienen una distribucidon normal.
#Si el p-valor es menor o igual a 0.05, los datos NO tienen una distribucion normal.
# # Graficar ACF
acf plot <- forecast::ggAcf(unit_time_series) +
ggtitle("") +
theme_minimal() +
theme(
axis.title = element_text(size = 25),
axis.text = element_text(size = 22),
plot.title = element_text(size = 25) # Ajustar el tamario del titulo aqui
) +
scale_y continuous(
breaks = seq(-1, 1, 0.5), # Escala mas detallada del eje Y
limits = (-1, 1)
) +
geom_hline(yintercept = 0, color = "black", size = 1) + # Linea central mas gruesa
geom_segment(color = "blue", size = 2) # Color naranja para las barras
print(acf_plot)
#PREDICCION CON EL MEDELO DE LA EXPONENCIAL NEGATIVA
# Crear los datos historicos

years <- 2016:2024



data <- data.frame(year = years, area = as.numeric(unit_time_series))

# Modelo exponencial negativo
model_exp <- nlsLM(area ~ a * exp(-b * (year - 2016)),
data = data,
start = list(a = max(dataSarea), b = 1.2))
# Predicciones historicas
historical_predictions <- data %>%
mutate(predicted_area = predict(model_exp, newdata =.))
# Anos futuros y predicciones
future_years <- data.frame(year = 2025:2030)
future_predictions <- future_years %>%
mutate(predicted_area = predict(model_exp, newdata = .))
# Bootstrap para intervalos de confianza
set.seed(123)
n_boot <- 2000 # Mas iteraciones
boot _samples <- replicate(n_boot, {
boot_data <- data %>% sample_n(nrow(data), replace = TRUE)
boot_model <- nlsLM(area ~ a * exp(-b * (year - 2016)),
data = boot_data,
start = list(a = max(boot_dataSarea), b =0.1))
predict(boot_model, newdata = future_years)
}, simplify = "array")
# Intervalos de confianza del 80% y 95%
ci_lower_80 <- apply(boot_samples, 1, quantile, 0.1)
ci_upper_80 <- apply(boot_samples, 1, quantile, 0.9)
ci_lower 95 <- apply(boot_samples, 1, quantile, 0.025)
ci_upper_95 <- apply(boot_samples, 1, quantile, 0.975)
future_predictions <- future_predictions %>%
mutate(lower_ci_80 = ci_lower_80, upper_ci 80 =ci_upper_80,

lower ci_95=ci_lower 95, upper _ci 95 =ci_upper_95



# Grafico con la leyenda en el lado izquierdo

ggplot() +
# Datos historicos
geom_line(data = data, aes(x = year, y = area), color = "black", size = 1, linetype = "solid") +
# Predicciones futuras

geom_line(data = future_predictions, aes(x = year, y = predicted_area), color = "blue", size =
1)+

# Intervalo de confianza 95%

geom_ribbon(data = future_predictions, aes(x = year, ymin = lower_ci_95, ymax =
upper_ci_95, fill = "95%"),

alpha =0.2) +
# Intervalo de confianza 80%

geom_ribbon(data = future_predictions, aes(x = year, ymin = lower_ci_80, ymax =
upper_ci_80, fill = "80%"),

alpha=0.3) +
# Configuracion de colores para la leyenda
scale_fill_manual(values = c("80%" = "blue", "95%" = "darkblue"),
name ="IC") +
# Configuracion del grafico
scale_x_continuous(breaks = seq(2016, 2030, by = 2)) +
labs(

title = "Prediccién del Area de Bosque (2016-2030)",

x ="Afo",
y ="Area (ha)"
) +

theme_minimal() +

theme(
legend.position = "right", # Leyenda a la izquierda
legend.title = element_text(size = 12), # Tamano del titulo de la leyenda
legend.text = element_text(size = 10) # Tamano del texto de la leyenda

)

# Mostrar predicciones futuras con intervalos de confianza



future_predictions

# evaluar la calidad del ajuste y generar graficos de diagndstico con los siguientes pasos:
#[1]

original_values <- dataSarea # Cambia 'valor' al nombre de tu columna de datos originales

predicted values <- future_predictionsSpredicted_area # Cambia 'prediccion’ al nombre
correcto

# OBTENER RESIDUOS
residuals <- residuals(model_exp)
# Funcion para crear un grafico con los residuos y sus analisis
plot_residuals <- function(residuals, model_name) {
# Definir el layout: 2 filas y 2 columnas
layout(matrix(c(1, 1, 2, 3), nrow = 2, byrow = TRUE))
# Grafico de residuos
plot(residuals, main = paste("Serie histdrica del residuo”, model_name), ylab = "Residuos",
cex.axis = 1.5, cex.lab = 1.5, cex.main = 1.8)
# Grafico de ACF
acf(residuals, main = "ACF", cex.axis = 1.5, cex.lab = 1.5, cex.main = 2)
# Histograma de residuos
hist(residuals, main = "Histograma", probability = TRUE, xlab = "Residuos",
cex.axis = 1.5, cex.lab = 1.5, cex.main = 1.8)
lines(density(residuals), col = "red")
# Restablecer el layout a la configuracion predeterminada
layout(1)
}
# Graficar los residuos del modelo
plot_residuals(residuals, "- REN")
# Realiza el test de Shapiro-Wilk
shapiro.test(residuals(model_exp))

#Si el p-valor > 0.05, no se rechaza la hipodtesis nula (los residuos siguen una distribucion
normal).

#Si el p-valor < 0.05, los residuos no siguen una distribucion normal.



