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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue analizar la deforestacion del distrito Huabal —
region Cajamarca durante el periodo 2005 — 2020 y su proyeccion al afio 2050 con
teledeteccion, para lo cual se emplearon imagenes del satélite Landsat 8 y Landsat 5, las
cuales fueron corregidas radiométrica y topograficamente para su posterior uso, la
clasificacion de la cobertura se realiz6 mediante clasificacion supervisada usando el
algoritmo Random Forest con el cual se permitio obtener la clases de cobertura existentes en
el ano 2005 y 2020, la proyeccion al afio 2050 fue realizada con redes neuronales artificiales
en el complemento Molusce de QGIS 3.12.3 Los resultados indican que en el distrito de
Huabal se encuentran las clases de cobertura y uso de suelo Areas urbanizadas, Pastos, Areas
agricolas heterogéneas, Bosques, Areas con vegetacion herbacea y/o arbustivo y Areas sin o
con poca vegetacion. Para el afio 2005 el area boscosa ocupaba el 42.46 %, en el afio 2020
un area de 29.56 % y para el afio 2050 se estima una proyeccion del 24.35 % de area boscosa.
Se concluye que a través de la proyeccion futura de la cobertura boscosa al afio 2050 ésta sera
de 2066.11 ha lo cual significa una disminucion de 442.37 ha por efectos de la deforestacion

que a futuro continuia acrecentandose.

Palabras clave: Deforestacion, Cobertura y uso del suelo, Clasificacion supervisada.



ABSTRACT

The objective of this research was to analyze the deforestation of the Huabal district -
Cajamarca region during the period 2005 - 2020 and its projection to the year 2050 with remote
sensing, for which images from the Landsat 8 and Landsat 5 satellites were used, which were
corrected radiometric and topographically for later use, the coverage classification was carried
out by supervised classification using the Random Forest algorithm with which it was possible
to obtain the existing coverage classes in the year 2005 and 2020, the projection to the year
2050 was made with artificial neural networks in the QGIS 2.18 Molusce plugin. The results
indicate that in the district of Huabal the land cover and use classes are Urbanized areas,
Pastures, Heterogeneous agricultural areas, Forests, Areas with herbaceous and/or shrubby
vegetation, and Areas with little or no vegetation. For the year 2005 the forested area occupied
45.46%, in the year 2020 an area of 29.56% and for the year 2050 a projection of 24.35% of
forested area is estimated. It is concluded that through the future projection of the forest cover
to the year 2050 it will be 2066.11 ha, which means a decrease of 442.37 ha due to the effects

of deforestation that continues to increase in the future.

Keywords: Deforestation, Land use and coverage, Supervised classification



CAPITULO1
INTRODUCCION

En los ultimos afios la deforestacion es uno de los temas principales en las agendas
nacionales e internacionales debido a su efecto en el cambio climatico (Condori-Luna et al.
2018, p. 26), la deforestacion es el resultado del cambio de cobertura y uso de suelos los
cuales son consecuencia del resultado de la interaccion de las actividades humanas en el medio
natural (Rojas Bricefio et al. 2019, p. 3), con lo cual la deforestacion se convierte en la segunda
causa que mas aporta en emisiones de CO2 en el planeta tierra, después de los combustibles

fosiles (Tiria et al. 2018, p. 288).

La deforestacion es un problema que afecta a nivel global, regional y local ya que son
varios los problemas que ocasiona en los cuales los que mas se distinguen y que generan
problematica socio ambiental son: el alteraciones en la temperatura y humedad, variaciéon en
la radiacion a la superficie terrestre, retencion y emision de gases de CO2, CH4, O3,
disminucion de la frecuencia y cantidad de precipitaciones, inundaciones, alteracion hidrica en
la capacidad de infiltracion y compactacion del suelo (Borderias y Muguruza, 2014, p.52; Tiria
et al. 2018, p. 292), pérdida de habitad de las especies de flora y fauna lo cual genera un dafio
al ecosistema y reduccion de biodiversidad (Bonfanti & Sanchez, 2019, p. 31). La
deforestacién no es un problema que se causa por un solo factor si no que es dado por la
interaccion de varios factores socioecondmicos, demograficos y biofisicos que al interactuar

entre si pueden ocasionar que la deforestacion se detenga o avance (Isaias & Romay, 2013, p.
28).

Debido a que la deforestacion es un problema que con el pasar de los afos ha ido
incrementando en gran manera, diversos investigadores han planteado metodologias que
puedan ayudar a realizar el analisis y monitoreo de la deforestacion basado en técnicas de
teledeteccion y SIG en donde se puede realizar un analisis historico de imagenes satelitales
para detectar cambios sobre la cobertura terrestre (Palacios et al. 2020, p. 149), es asi que los
estudios de la deforestacion por medio de iméagenes satelitales son cada vez mas frecuentes
debido a la fiabilidad que presentan estos estudios (Baeza et al. 2014, p. 15; Condori-Luna et
al. 2018, p. 27; Pinto-Ledezma & Ruiz - De Centurion 2006, p. 102), la eficiencia de estos

estudios radica en que permite identificar diferencias de estado de un evento o fendmeno a
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partir de los valores de radiancia de las imagenes haciendo evaluaciones multitemporales

(Chuvieco, 2006, p. 2).

El distrito de Huabal ubicado en la region Cajamarca, presenta extensas areas boscosas,
las cuales con el pasar de los tiempos se han visto notoriamente afectadas por el crecimiento
demografico de dicho distrito, ya que los pobladores en su afan de expandirse y cubrir sus
necesidades depredan estas areas boscosas y muchas veces integran actividades agricolas en
estos ecosistemas naturales, lo cual conlleva a problemas de corto y largo plazo, Ayala y
Herrera (2020) mencionan que, el avance de las areas agricolas y el sobrepastoreo tienen
efectos negativos en la composicion de los perfiles del suelo y en consecuencia disminuye el
espesor de los horizontes y diminucion de la cobertura boscosa, todos estos procesos acelerados
en el distrito de Huabal generan presiones sobre los recursos naturales del mencionado distrito,

esto genera que no se realice una correcta gestion de las areas naturales y antrdpicas.

A pesar de lo anteriormente expuesto, la deforestacion es un problema ambiental que
afecta directamente a la sociedad, la municipalidad de Huabal no tiene registros sobre como
ha ido evolucionando la deforestacion con el pasar del tiempo, lo que conlleva a que no se
tomen las medidas correctas para mitigar esta problematica, por lo tanto se plantea el siguiente
problema de investigacion: ;Cudl es el grado de deforestacion en el distrito de Huabal, region

Cajamarca durante el periodo 2005 — 2020 y como sera al afio 2050?.

Con la finalidad de atender a dicha problematica se presenta esta investigacion para
analizar deforestacion del mencionado distrito se plante6 el siguiente objetivo general: Analizar
la deforestacion del distrito Huabal — region Cajamarca durante el periodo 2005 — 2020 y su

proyeccion al afio 2050 con teledeteccion, y los siguientes objetivos especificos:

- Realizar la clasificacion de Cobertura y uso del suelo en el distrito de Huabal,

region Cajamarca para el afio 2020.

- Analizar la deforestacion en el distrito de Huabal en los afios 2005, 2010, 2015
y 2020.

- Estimar la probabilidad de deforestacion en el distrito de Huabal para el afio

2050.
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CAPITULO 11
REVISION BIBLIOGRAFICA
2.1. Antecedentes de la investigacion
Internacional

A nivel internacional existen distintas investigaciones relacionadas al presente estudio,

es asi que se tiene:

Gutierrez et al. (2015) En su articulo de investigacion realizé el analisis jerarquico de
intensidad de cambio de cobertura/uso de suelo es un marco cuantitativo de andlisis espacial
anidado que permite estimar los cambios en tres niveles de orden, intervalo de tiempo,
categoria y transicion, a partir de una matriz de cambio. Se aplico para dos periodos de tiempo
2000-2004 y 2004-2008 en la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantlan, area de estudio
altamente heterogénea en términos de los tipos de vegetacion y usos del suelo. Se uso
cartografia del INEGI a escala 1:50 000 actualizada mediante una imagen Landsat ETM+ del
2000 e imagenes SPOT para 2004 y 2008. El analisis permitid conocer en qué intervalo de
tiempo la tasa anual general de cambio es mas rapida, cuales son las categorias mas activas y
cudles son latentes; cudles son las categorias objetivo para las transiciones activas, y si el
patron de cambio es estable en el tiempo. Se observd una mayor tasa anual de cambio entre
2000 y 2004 en comparacion con el periodo 2004-2008. A nivel de categorias, se encontraron
altas tasas de deforestacion de las selvas tropicales hacia usos agropecuarios, y latencia en
bosques templados con baja intensidad de transicion hacia usos agropecuarios. En particular
la actividad ganadera arraigada en la region aparece como factor promotor del proceso de

deforestacion, que en la praxis sobre el terreno se expresa diferencialmente en selvas y bosques

Toala (2018) en su articulo analiz6 la deforestacion de la microcuenca Cafias de
los 1990, 2000, 2008 y 2016, us6 imagenes satelitales que fueron procesadas en un sistema de
informacion geografica (SIG), donde se identificod las areas boscosas mediante clasificacion
supervisada. A partir de los resultados obtenidos se logré determinar tres usos de suelo en el
area de estudio, siendo asi que el 67,86 % corresponde a areas agropecuarias, el 26,36 %
vegetacion arborea y el 5,78 % a cuerpos de agua en el afio 2016. De los resultados el autor
concluye que la tasa de deforestacion durante el periodo 1990 - 2016 calculada fue de 4,19 %

por aflo en la la microcuenca; lo cual indica alto grado de deforestacion, el principal causante
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de esto es el cambio de uso de suelo; ya que las areas de bosques son transformadas a cultivos
debido a la expansion agricola y pecuaria, lo cual conllevé que durante el periodo analizado

areas agropecuarias incrementen en 1 240,85 ha.

Condori-Luna et al. (2018) en su articulo evaluaron la cubierta vegetal del suelo para
los periodos de 1989-2005 y 2005-2014 en la subcuenca del rio Coroico en Bolivia. El
analisis de deforestacion y la identificacion de cubierta vegetal se realizo usando teledeteccion
espacial y Sistemas de Informacion. Los resultados indican que la mayor disminucién de las
areas boscosas se dio en el periodo 1989-2005 y en menor cantidad en el periodo 2005-2014.
Los autores concluyen que la pérdida del bosque es debido a inadecuadas técnicas agricolas,
lo que hace que exista la migracion y habilitacion de nuevas areas agricolas en zonas donde
anteriormente estaban constituidas por bosque, ademds que durante el periodo se perdieron
aproximadamente 59.638 ha por aino durante el 1989 a 2005 y durante los afios 2005 a 2014
que llega a 16.99 ha/ano.

A nivel nacional

En nuestro pais, se tiene algunos estudios de deforestacion con énfasis de teledeteccion

como es el caso de:

Mamani y Servan (2018) en su tesis realziado en la region Amazonas realizaron una
investigacion con el objetivo de evaluar los cambios de uso de suelos y la perdida de cobertura
vegetal entre los afios 1986-2015 en 4 periodos, para conocer la tasa de deforestacion en el
area de estudio y proponer actividades de manejo de los recursos naturales en el distrito de
Molino pampa. El estudio se llevo a cabo haciendo uso de software como son ERDAS y
ArcGis, hicieron uso de imagenes de los satélites Landsat 5 TM y Landsat 8 OLI, ademas
material del Instituto Geografico Nacional (IGN). Los resultados principales de la
investigacion manifiestan que durante los afios 1986 a 1992 la tasa de deforestacion es de
110,82 ha/afo; asi mismo, concluyen que la deforestacion en el lugar de estudio tiene relacion
directa con el aumento de actividades como la ganaderia ya que para esto necesitan areas mas

extensas para el pastoreo, asi como el aumento del tejido urbano.

Chichipe et al. (2017) en su articulo realziado en la region Amazonas determinaron los
cambios en la cobertura de bosques a causa de la deforestacion entre los afios 1987-2016, en
Leymebamba, distrito que ha sido altamente alterado por la practica de la agricultura

migratoria. Para esto se utilizaron cuatro imagenes Landsat TM-OLI, de los afios 1989, 1998,
14



2007 y 2016, sobre las cuales se realizaron los respectivos procesamientos. La obtencion de
cobertura y usos del suelo se realiz6 mediante la clasificacion basada en objetos, de la cual se
obtuvieron cinco representaciones de cobertura. En la validacion temadtica se obtuvo una
exactitud global de 85,2 % y un indice de kappa de 0,763, que indica una considerable precision
en la clasificacion. Se encontrd una alta deforestacion en la temporada 1989-1998, con una tasa
de 262,7 ha/afio. Finalmente, para las temporadas 1998-2007 y 2007-2016, las tasas de

deforestacion descendieron a 34,8 ha/afio y 58,2 ha/afio, respectivamente.

Chahua (2018) en su anélisis de la deforestacion del periodo 2006 — 2018 usé imagenes
de los satélites Sentinel 2A, Landsat 5 TM y Landsat 8. Los resultados determinan que la
superficie deforestada al 2018 fue de 8,366.33 ha, lo cual viene a ser el 54.91% del total del
distrito, ademas se obtuvo que en el periodo 2014 — 2018 se dio la mayor tasa de deforestacion
donde las perdidas ascendieron a 176.8 ha/afio, seguido del periodo 2006 — 2010 con 140.4
ha/afo y finalmente 2010 — 2014 con 39.78 ha/afio. El autor concluye que el problema de la
deforestacion en el distrito de estudio y en toda la Amazonia por tala de madera para instalar
terrenos para cultivos agricolas y crianza de ganado; sin embargo, este problema se debe a alta
demanda de alimentos tanto para humanos como para animales y ademas la explotacion de la

madera como biocombustibles.
A nivel regional
Existen algunos estudios respecto al tema, donde destacan:

Requelme (2019) quien en su tesis realizo el estudio de andlisis de pérdida de cobertura
boscosa y cambio de uso de suelo del distrito de Chadin, ubicado en la provincia de Chota,
con una superficie total de 6 486.26 ha, y diferentes tipos de vegetacion, principalmente pastos
naturales y relictos de bosque. Con el objetivo de determinar el cambio de uso del suelo y la
perdida de cobertura boscosa en un periodo de 18 afios. Para ello se realiz6 una evaluacion de
cambio de uso de suelo entre los afios 2000 y 2018 a través de herramientas de teledeteccion
con la ayuda de imagenes satelitales de mediana resolucion tomadas por el satélite Landsat,
generando como producto mapas de coberturas para los afios 2000 y 2018. El mapa de
coberturas del afio 2018 fue comparado con imagenes Pleiades de alta resolucion y validado
con visitas a campo para aumentar su confiabilidad. En los mapas se registraron los principales
cambios que experimentaron las 6 coberturas identificadas, de manera general todas las

categorias presentaron cambios en aumento o disminucién de su cobertura, siendo los mas
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notables pastos, que increment6 en 470.94 ha y suelos desnudos que se redujo en 348.51 ha
para el 2018. Ademas, se obtuvo una pérdida de cobertura boscosa para todo el periodo
evaluado de 323.53 ha, siendo la tasa promedio anual de deforestacion para el periodo
evaluado de 17.97 ha afo-1. Asi mismo se obtuvieron las transiciones o cambio de uso de
suelo ocurrido en el periodo evaluado, identificandose 14 tipos de transiciones mas

significativas.

Huamaén (2021) en su tesis caracterizo la pérdida de cobertura vegetal entre los afos
2015-2021 en el distrito de Namballe, provincia de San Ignacio considerando al afio 2018 para
su respectivo analisis, para ello se emplearon imagenes satelitales tomados por el satélite
Landsat 8 que se procesaron mediante la técnica de clasificaciéon no supervisada con el
software ArcGIS. logrando asi clasificar 4 categorias aplicando el NDVI (indice de
Vegetacion de Diferencia Normalizada) las cuales fueron: denso (valor mayor a 0.3), semi
denso (0.2 a2 0.3), ralo (0.1 a 0.2), cobertura minima (0 a 0.1) y cuerpos no vegetales, también
se logré estimar que el nivel de pérdida de cobertura vegetal boscosa (cobertura densa) en el
lapso de los 7 afios fue del 30%, ademds de un aumento considerable en la cobertura semidensa
conun 6 % y del 14% en la cobertura denominado ralo. Por otro lado, los cuerpos no vegetales

siguen representando el 0% del total, pero con un incremento minimo por ha en los 7 afos.
2.2. Bases tedricas
2.2.1. Deforestacion

Toala (2018) define la deforestacion como la accion y resultado de deforestar que tiene
que ver con quitar arboles de un terreno. Proceso que aparece y se produce por causa de

acciones antropogénicas como tala y quema de masas forestales (p. 17).

En el Protocolo de Kyoto detalla la deforestacion como “La transformacion directa de
las areas boscosas a tierras no boscosas por parte del ser humano” (Naciones Unidas, 1998,
p-45) mientras en FRA (Forest Resources Assessment), mencionan que la deforestacion es
una acciéon de convertir el bosque a otra clase de uso de la tierra o acciones que producen la
merma de la cubierta forestal a largo plazo ocasionando que esta esté por debajo del umbral

minimo de 10 por ciento” (FAO, 2012, p. 84).

La deforestacion es un problema mundial, y siendo especificos en el caso del Peru, la

deforestacion se encuentra arrasando cerca de 9.5 millones de hectareas de bosques, lo que
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equivale a aproximadamente tres veces el tamafio de toda la regién Lima, lo cual significa
que mas del 15 % del total de bosques del pais han sido deforestados, y las pérdidas
monetarias por culpa de la deforestacion rondan los 60 mil millones de délares. Esta medida
se empeora con los reportes estadisticos que indican que cada afio se pierde un aproximado

de 150 mil hectareas de bosques (Marapi, 2013, p. 6).

La deforestacion o tala de arboles es un asunto que se genera basicamente por el
accionar humano, en el cual se destruye la superficie forestal. Esta directamente relacionada
con la accion del hombre sobre la naturaleza, principalmente por la tala o quemas de terrenos
forestales realizados por la industria maderera, agricola, minera y ganadera. La accioén de
talar los arboles sin tener un plan de reforestacion generan dafio severo al hébitat, en cuanto
a pérdida de biodiversidad y en aridez de los suelos. Ademads, tiene un severo impacto en
cuanto a la fijacion de dioxido de carbono (CO2); ante esto las regiones deforestadas generan
erosion del suelo y con frecuencia degradan y convierten los suelos boscosos en tierras de

baja o nula produccién (Suarez, 2018, p. 6).
2.2.2. Imagen satelital

Las imagenes satelitales son aquellas obtenidas a través de la captacion de energia que
se refleja o que es emitida por los objetos que se hallan sobre la superficie terrestre, dichas
imagenes son digitales y estdn formadas por un conjunto de pixeles los cuales determinan la
unidad minima de identificacion digital, cada uno de los pixeles de la imagen posee un valor
numérico, este valor define la respuesta de los objetos que estan sobre la corteza terrestre y
que reflejan la energia emitida, esta respuesta va a varias imagenes segun las caracteristicas
biofisico-quimicas de los objetos y debido a esto es posible diferenciarlos en una imagen.
Las imagenes satelitales son captadas por sensores que se encuentran en las plataformas de
los satélites, estos sensores capturan la energia que reflejan los objetos, las imagenes se
pueden caracterizar con tres parametros: espacial, espectral y radiométrica, estos parametros
son los que definen las aplicaciones de las imagenes satelitales en las diferentes Orbitas

(Witting, 2019, p. 26).

Las imagenes satelitales son una representacion grafica-visual de los datos reflejados
por los objetos que estan sobre la superficie de la tierra que captura un sensor que estd en un

satélite; los datos recopilados se envian a una estacion terrena en la cual se procesan y son
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convertidos en imagenes, generando asi mayor conocimiento sobre las caracteristicas de la

Tierra en diferentes escalas espaciales (Maquera, 2020, p. 28).

Las imagenes satelitales son productos digitales captados por sensores de satélites, son
como una fotografia de todo lo que se encuentra sobre la corteza terrestre y contienen
informacion numérica de cada objeto capturado, dentro de sus principales caracteristicas se
tiene que las imagenes se clasifican segun el tipo de sensor que las capturd y su resolucion
espacial. Estas imagenes pueden ser de libre acceso o de acceso restringido segin su

resolucidn espacial y del satélite que lo hace disponible.
2.2.3. Satélite Landsat

El Programa LANDSAT proviene de dos vocablos Land que significa tierra y el
segundo Sat que proviene de satélite, fue el primer satélite que envid el gobierno de los
Estados Unidos para monitorear los recursos que se encuentran en la tierra. A sus inicios fue
denominado como ERTS-1 (EarthResourcesTecnologySatellite) y a partir del afio 1975 fue
denominado como LANDSAT. El conjunto LANDSAT esta conformado por 7 satélites que
venian, tanto en concepto como en estructura de los satélites Nimbus que son usados para
fines meteorologicos Nimbus. Estos satélites tienen a bordo diferentes instrumentos, y tienen
como mision capturar la mayor informacion posible de la superficie terrestre, con alta
precision y a gran detalle, de ahi es que se puede realizar mejoras radiométricas, geométricas

y espaciales (Corrales & Ochoa 2017, p. 84).

Las imagenes de los satélites Landsat contienen 12 bandas, a su vez estos satélites estan
conformados por dos grandes sensores, el primero es conocido como Operational Land

Imager (OLI) y el segundo como Térmico infrarrojo Thermal Infrared Sensor (TIRS).

Especificamente hablando de Landsat 8 las bandas de este satélite manifiestan los
cambios que ocurren en el medio ambiente y ayuda a identificar las diferencias que existen
sobre la superficie terrestre. Los datos que provee Landsat 8 se pueden usar para obtener
diferentes variables fisicas y climaticas como temperatura de la superficie y a la vez realizar
estudios de procesos de transferencia de calor y humedad en diferentes rubros de estudio
como la agricultura, la gestion del agua, destacar los picos de méaxima vegetacion, que son
utiles para evaluar el vigor de las plantas, cartografia batimétrica que distingue el suelo de la
vegetacion y la vegetacion caducifolia de la vegetacion de coniferas, distingue las laderas de

vegetacion, destaca el contenido de biomasa y las costas (Arellano, 2020 p. 24).
18



Los satélites Landsat son empleados con frecuencia en diversos estudios de
investigacion debido a que son datos de libre acceso y que se encuentran disponibles en el
portal de USGS de los estados unidos, estos se caracterizan por tener una resolucion espacial
media, en general las bandas 1 — 9 (excepto la banda 8) del sensor OLI tienen una resolucion
espacial de 30 m excepto la banda 8 que tiene una resolucidn espacial de 15 m y las bandas

del sensor TIRS que son las bandas 10 y 11 tienen una resolucion espacial de 100 m.
2.2.4. Analisis multitemporal

Scanterra (2015) menciona que se denomina asi al andlisis de tipo espacial que se
realiza mediante la comparacion de las coberturas interpretadas en dos a mas imagenes de
satélite o mapas de un mismo lugar en diferentes fechas y permite evaluar los cambios en
la situacion de las coberturas que han sido clasificadas como los meses del afio y los afios
entre si difieren en sus caracteristicas climaticas, un analisis multitemporal es mucho mas

amplio que el andlisis de una sola imagen, citado en (Gonzales, 2019, p. 42).

Ruiz et al. (2013) indica que “‘el analisis multitemporal permite que se detecten los
cambios entre distintos tiempos y fechas de referencia, derivando la evolucion del medio

natural o las repercusiones de la accion del ser humano sobre el medio” (p. 117).

Las técnicas que se van a usar para el analisis multitemporal varian dependiendo si la
imagen empleada es continua o categorizada. De este modo, para el caso de las continuas
se han de emplear técnicas cuantitativas, entre las que destaca: diferencias, regresion,
componentes principales, entre otras. Si la imagen es categorizada, es decir, imagenes

previamente clasificadas, la técnica utilizada se dard mediante tablas de contingencia (Nifio,
2020, p. 26).
2.2.5. Matriz de transicion

Nifio (2020) considera que “una matriz de transicion resulta de cruzar dos mapas de
distintas fechas, también conocida como matriz de tabulacion cruzada. En esta matriz las filas
representan las categorias del mapa tiempo (T1) y las columnas las categorias del mapa

tiempo (T2)” (p. 27).
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Figura 1.

Matriz de transicion

| 1 12 13 Rl M R2
I 0 1l—-a a 0 0 0
2 0 0 0 1 0 0
P— (13 0 0 0 1-8 B8 0
R1 0 0 0 0 0 1
M 0 0 0 0 1 0
R2 0 0 0 0 0 1

Fuente: Nifio (2020)

En la matriz de transicion (Figura 1) las areas (P) son aquellas que no han cambiado,
o sea las zonas persistentes entre T1 y T2, son presentadas en la diagonal central de la tabla
(Pjj); los elementos que se encuentran fuera de la diagonal media pertenecen a las
transformaciones sucedidas entre categorias; la fila Total T2 (fila 6) indica el area total que
ocupa cada clase en T2 (P+n), mientras que la columna Total T1 (columna 6) representa el

area total de cada categoria en el tiempo T1 (P+n) (Nifio 2020, p.27).

La matriz de transiciéon o también conocida como tabulacion cruzada simboliza un
punto de partida principal en estudios multitemporales de cambio de uso de suelo, esta
matriz tiene una distribucion de doble entrada en el cual las filas muestran valores de
coberturas en una fecha de inicio, y las columnas muestran valores de coberturas en una fecha
final; la union de fila-columna en una celda representan el cambio entre estos dos afios

(Chavarria & Lanuza, 2021, p. 26).
2.2.6. Coberturay uso del suelo

La cobertura del suelo se entiende como la composicion biofisica de la superficie
terrestre y todos los procesos que en ella tienen lugar; es decir que es lo que se encuentra sobre
la superficie terrestre en un momento dado. La cobertura del suelo a diferencia del uso de la
tierra hace referencia al propodsito para el que se utiliza un terreno (Maquera, 2020 p.34), es

asi que el uso del suelo esté relacionado con actividades que realiza el ser humano o funciones
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financieras de una porcion especifica de la tierra como el uso urbano o industrial, de reserva

natural, etc (Alzate & Sanchez, 2018, p. 33).

Gamarra (2017) indica que “el suelo es una cobertura biofisica que se observa sobre
el manto terrestre, mediante sensores remotos, muy aparte de su origen, estan compuestas por
la vegetacion natural o cultivada, afloramientos rocosos, depdsitos de arena, hielo, agua y
construcciones antropicas” (p. 2). Por otro lado “la cobertura del suelo controla la dinamica
de factores como la energia, carbono y el agua; ademas tiene gran importancia en estudios
sobre monitoreo ambiental y se usa para la toma de decisiones en el sector productivo” (Baeza

etal. 2014, p. 95).

Camacho-Sanabria et al. (2017) sefialan que el analisis de los cambios de cobertura y
uso del suelo en cualquier territorio conlleva a comprender como interactiian los diversos
factores socioecondmicos y biofisicos que en ¢l se encuentran. Los estudios de cambio de
uso de suelo y vegetacion son el referente para conocer las trayectorias de los distintos
procesos de cambio que existen en determinado territorio. Las actividades econdmicas que
practican las distintas sociedades del mundo juegan un papel importante en la dindmica de

uso de suelo y en el deterioro ambiental (p. 40).
2.2.7. Teledeteccion

La Teledeteccion es un método de toma de datos a una determinada distancia sobre la
biosfera, se realiza en base a las propiedades de la radiacion electromagnética y a su
interaccion con los elementos de la superficie de la tierra” (Romero, 2006, p.79). Los sensores
son recursos que van montados en satélites para captar la energia electromagnética emitida
por el sol conocido como sensores pasivos y es reflejada por los objetos, asi como la que es
emitida por la superficie terrestre en diferentes longitudes de onda (Visible: 0,4-0,7 pm,
Infrarrojo Cercano: 0,7-1,3 um, Infrarrojo Medio: 1,3-8 um, Infrarrojo Térmico: 8-14 pm)
(Bella et al. 2008, p. 40). Mientras que los sensores activos generan su propia fuente de
energia, como los sensores de radar. Las imagenes satelitales utilizadas en este trabajo forman

parte de este segundo grupo (Bognanni, 2010, p. 80).

La Teledeteccion es empleada como una técnica que se integra a estudios que tienen
que ver con el medio ambiente en las diferentes areas de la ciencia como la oceanografia, el

estudio de recursos pesqueros, estudios costeros, contaminacion, hidrogeologia, geologia,
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estimacion de cosechas, control de plagas, produccion agricola, usos del suelo, planificacion

urbana, etc. (Suarez, 2018 p.7).
2.2.8. Clasificacion supervisada

Garcia et al. (1998) sefialan que la Clasificacion Supervisada, es un proceso para
observar las propiedades comunes entre un grupo de datos y proceder a clasificarlos en
diferentes grupos denominados clases, mediante un modelo de clasificacion. El objetivo de
este proceso es elaborar un modelo para cada clase identificada usando las peculiaridades
disponibles en los datos observables. Las descripciones que se le asigna a las clases son
empeladas para catalogar datos de prueba futuros en la base de datos o para desenvolver
mejores descripciones (llamadas reglas de descripcion) para cada clase en la base de datos.
Las aplicaciones de la clasificacion incluyen diagndstico médico, prediccion de rendimiento,

mercadotecnia selectiva, por nombrar unas cuantas (p. 1).

La clasificacion supervisada inicia cuando se conoce la zona de estudio, pues al tener
el mayor conocimiento del area de estudio permitird que se delimite con objetividad los
elementos que son representativos de cada una de las categorias que componen la leyenda
(Cartaya et al. 2015 p.53). Se entiende también que la clasificacion supervisada es una técnica
o metodologia basica cuando se realiza el analisis de datos y el reconocimiento de patrones
que requiere de la construccion de un clasificador: funcidén que asigna una clase a una instancia

descrita por un conjunto de variables. (Pérez et al. 2005, p. 125).
2.2.9. Random Forest

Perry (2017, p. 14) menciona que este algoritmo resulta de una combinacion de
Arboles de Decision los cuales son dependientes de un vector aleatorio ensayado de manera
autonoma para cada uno. Random Forest construye repetidamente arboles con muestras al azar
de datos de entrenamiento, y en el caso de clasificaciones, la clase que se predice con mas
frecuencia de los arboles individuales se considera como la estimacion final. Este algoritmo es

frecuentemente utilizado para la clasificacion de cubiertas debido a que:

a) Presenta un buen desempefio tanto computacional como en la precision de la
clasificacion aplicada a cubiertas de suelo en paisajes heterogéneos pues es capaz de correr

eficientemente con grandes conjuntos de datos

22



b) Funciona como un clasificador intuitivo que puede manejar distintos tipos de
variables estimando la importancia de las variables para la clasificacion. Tal clasificacion es
de gran valor para la extraccion de features y deteccion de outliers, lo cual es util para

identificar datos mal etiquetados.

Figura 2
Esquema de algoritmo Random Forest
Instance
Random Forest _— | N
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Fuente: Perry (2017, p. 14)

Los arboles de decision es un algoritmo que esta entre los métodos de clasificacion
supervisada mas utilizados. Se trata de un método no paramétrico, robusto y facil de interpretar.
Funcionan haciendo particiones sucesivas en el espacio de variables buscando siempre la
variable y el valor umbral de la misma que maximizan la homogeneidad de las particiones
resultantes. El principal problema que tienen los arboles de decision es que son muy sensibles
a pequenas variaciones en los datos de entrada que pueden encaminar al arbol de decision por
un camino diferente, dando lugar a una clasificacion muy diferente. Los clasificadores basados
en conjuntos de clasificadores sencillos (ensemble learning) han recibido considerable atencion

como una forma de superar este tipo de problema (Cénovas-Garcia et al. 2016, p. 360).
2.2.10. Proyeccion de cobertura de uso de suelos

La proyeccion tiene como fin determinar areas con mayor susceptibilidad a ser

afectadas por procesos de conversion de ecosistemas naturales, esto consiste en la
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implementacion de un modelo empirico que caracterice los procesos de conversion de la
vegetacion natural observados en el periodo aproximado. Ademas, cabe mencionar que la
proyeccion cumple con el objetivo dotar de informacidon sobre la magnitud, estructura,
crecimiento, distribucion de la poblacion y de sus caracteristicas econdmicas, sociales y
demograficas, que sirva de base para la elaboracion de planes generales de desarrollo y la
formulacion de programas y proyectos a cargo de organismos de los sectores publico y

privado (Rosero, 2017, p. 48).

La proyeccion a futuro del cambio de uso del suelo es importante debido a que se
utiliza como herramienta para resolver una variedad de problemas de planificacion y
gestion, asi como para la investigacion académica. Sin embargo, proyectar el cambio de uso de
suelo es altamente complejo debido a la dindmica constante a la que estad sometido el territorio
y particularmente por que los factores naturales y humanos pueden funcionar a diferentes

escalas (Guevara, 2020, p. 85).

La validez y credibilidad de estas proyecciones depende exclusivamente de la calidad
de informacion de entrada, refiriéndonos a las iméagenes clasificadas. Mientas mejor sea la
calidad de las fuentes de informacién, mas precisas serdn las proyecciones. lo cual deberia
tomarse en consideracion para tomar las medidas ambientales necesarias y evitar esta pérdida
de bosques en el futuro lo cual aumentaria el riesgo de erosion en el area (Almeida et al. 2009,

p. 77).
2.3. Definicion de términos basicos
Modelos predictivos

Son modelos que se basan en estadistica inferencial y son usados para realizar
predicciones a futuro en muchos casos de eventos desconocidos. El modelo que se va a usar
se selecciona sobre la base de la teoria de la deteccion para predecir la probabilidad de un

resultado, dada una cantidad establecida de datos de entrada (ARIMETRICS, 2013, p. 25).
Cadenas de Markov

Las cadenas de Markov son una familia de procesos estocasticos, definidas como una
secuencia de variables aleatorias en la que la dependencia de los eventos sucesivos estd dada

solo por una unidad de tiempo, es decir, que la probabilidad futura del proceso depende
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unicamente del estado actual del proceso y no esta influenciada por su historia pasada, lo cual

es denominado propiedad Markoviana (Gonzalez-Campos, et al. 2020, p. 132).
Suelo

El suelo es un recurso natural no renovable y finito que brinda amplia gama de servicios
ecosistémicos o ambientales, dentro de los cuales se tiene los que se relacionan con su
participacion en los distintos ciclos biogeoquimicos como carbono, nitrégeno, fosforo, etc que
son claves para el desarrollo de los seres vivos, estos elementos continuamente y por efecto
de la energia disponible, pasan de los sistemas vivos a los componentes no vivos del planeta

(Burbano, 2016 p. 118).
Fragmentacion

La fragmentacion, es definido en términos generales como el proceso dindmico y
multidireccional en el cual parches continuos de bosque se dividen gradualmente en
pequefios fragmentos mas aislados, este fendémeno influye en la diversidad de especies,
destruye el balance de energia del ecosistema y flujo de material, y da como resultado una

serie de consecuencias bioldgicas (Guevara, 2020, p. 8)
Degradacion del suelo

La degradacion del suelo se puede definir como el proceso de deterioro de las
propiedades fisicas, quimicas y biologicas de la tierra, debido a la existencia de dos sistemas
involucrados: el ecosistema natural y el medio social humano (Montatixe Sanchez & Eche

Enriquez, 2021 p.2).
indice Kappa

Indice estadistico de confiabilidad que mide la concordancia entre dos clasificaciones de
imagenes: el mapa clasificado-realidad observada y el que cabria esperar simplemente por azar

(Chavarria & Lanuza, 2021, p. 25).
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3.1.

CAPITULO III

MARCO METODOLOGICO

Localizacion

El distrito de Huabal se ubica en la zona central de la provincia de Jaén en la region

Cajamarca, tiene una extension territorial aproximada de 80.69 km? y estd conformado por 28

caserios, se encuentra ubicada en UTM 733220 y 732061 m Este y 9379446 y 9378171 m

Norte. Su clima presenta temperaturas maximas de 22 °C en la parte baja del distrito y

temperatura minima de 12 °C en la parte alta. Las vias mas empleadas por la poblacién son las

que conectan a Huabal con los distritos de Las Pirias y Jaén, siendo este tltimo, el lugar donde

se realiza mayormente la comercializacion de sus productos, la temporada de lluvias se extiende

entre los meses de enero a junio y octubre respectivamente (Municipalidad Distrital de Huabal)

(Figura 3).

Figura 3

Mapa de ubicacion del ambito de estudio
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3.2.

Tipo y diseiio de investigacion

La presente investigacion es de tipo aplicada ya que tiene como objetivo generar

conocimiento con aplicacion directa y a mediano plazo en la sociedad o sector productivo

(Lozada 2014 p.35). Ademas, es de disefio no experimental ya que no se manipulara la

variable de estudio.

3.2.1.Matriz de operacionalizacion de variables

. Definicion Definicion . . . Escala de
Variables . Dimensiones Indicador s .y
conceptual operacional medicion
La
deforestacion
es la accion y
efecto de Se determinara
deforestar el
(despojar un comportamiento .
terreno de sus  temporal de la ompor'{aénlfnto
A sz temporal de la .
arboles y deforestacion en de f(f)res tacion Porcentaje
plantas). Este  funciénala (%)
Deforestacion  es proceso de cobertura De razén
aparicion boscosa
;165 parteion de existente en los Cobertura Area (Ha)
as masas boscosa

forestales suele
producirse por
el accionar
(Toala,
2018)humano
mediante la
tala y la quema

afios 2005, 2010,
2015y 2020y
su proyeccion
para el afio 2050

3.3.

Poblacion, muestra y unidad de analisis

Poblacion: la poblacion considerada para esta investigacion fue toda la superficie

del distrito de Huabal.

Muestra: superficie del distrito de Huabal.

Unidad de analisis: imagenes satelitales evaluadas
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3.4. Fuentes, técnicas e instrumentos de recoleccion de informacion
Fuente de los datos:

Los datos empelados para esta investigacion fueron obtenidos de fuentes primarias
como base de datos espacial, repositorio de iméagenes satelitales y la recoleccion de datos en

campo por parte del tesista.
Técnicas de recoleccion de datos:

La técnica de recolecciéon de datos fue la observacidon, ya que el investigador se
desplazo al lugar de estudio y recolecto la informacion geoespacial (coordenadas geograficas)

de las unidades de muestreo con un GPS.
Instrumentos de recoleccion de datos:

Para la presente investigacion se utilizd6 como instrumento de recoleccion de
informacion la ficha de recoleccion de informacion en campo: Tipo de cobertura vegetal,
ubicacion geografica, altitud, localizacion, entre otros. El formato empleado se presenta en el

Anexo 1.
3.5. Técnicas de procesamiento y analisis de datos

Los datos obtenidos fueron procesados inicialmente en un software SIG como el
ArcGis 10.5 para realizar la clasificacion supervisada y luego analizados en una hoja de Excel

a fin de cuantificar las areas boscosas para cada afo de estudio.
3.6.  Aspectos éticos

La presente investigacion presenta aspectos €ticos en cuanto a la fiabilidad de los datos
presentados, ya que el investigador fue el encargado de la colecta de informacion y para esto
aplico el conocimiento cientifico basandose en el método de investigacion cientifica, ademas
el investigador siguié las normas y recomendaciones indicadas en el reglamento para la
obtencion de grados y titulos de la Universidad Nacional de Cajamarca. Por otra parte, en esta
investigacion todo texto que pertenezca a otra autoria se encuentra citado y referenciado en

los acapites correspondientes a fin de cumplir con el software antiplagio Original.
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3.7. Materiales y procedimiento
Materiales

Material de campo: Machetes, botas de jebe, capa impermeable, lapiceros de tinta

seca, libreta de apuntes, plumones indelebles, lapiz de carbon.

Material de gabinete: Imégenes satelitales Landsat, Base de datos espacial de

MINAM, Papel bond A4 de 80 gramos, lapiceros.
Equipos de campo: GPS garmin 64S, brujula, binoculares, caAmara fotografica.

Equipo de gabinete: Computador HP core 15, impresora, scanner, disco duro externo

para almacenamiento.
Software: Microsoft Office 16, Envi 5.2, Rstudio 4.0.1, Qgis 2.18.3 y ArcGis 10.5
3.4.1.Procedimiento
a. Adquisicion de informacion base.

La informacion base (Cartografia y zonificacion) fue proporcionada la Municipalidad

distrital de Huabal y el Gobierno regional de Cajamarca.
b. Adquisicion de Imagen satelital

Las imagenes satelitales del periodo 2005 - 2020 fueron adquiridas del portal de
Servicio Geolégico de los Estados Unidos (USGS), las imagenes fueron provenientes de los

satélites Landsat 8-OLI, Landsar 7 y Landsat 5.

Imagen Afo Bandas Afio Fecha

LT05 L2SP 009064 20050115 20200902 02 T1 Landsat 5 7 2005 15/01/2000

LE07 LI1TP 009064 20101105 20200910 02 T1 Landsat7 11 2010  05/11/2010
LCO8 L2SP 010064 20161120 20200905 02 T1 Landsat 8 11 2016 20/11/2016
LCO8 L2SP 010064 20200912 20200919 02 T1 Landsat 8 11 2020  19/09/2020
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c. Criterios para seleccion de imagenes satelitales

Las imagenes satelitales que fueron seleccionadas para la presente investigacion
deberan cumplieron con los siguientes criterios: como maximo tener entre 10 — 20 % de

nubosidad, ademas de ser captadas en etapa no lluviosa.
d. Pre procesamiento de la imagen satelital

El pre procesamiento de las imagenes satelitales seleccionadas para esta investigacion

consistia en la correccion atmosférica DOS1 realizada en el software Qgis 3.12.8.
e. Extraccion del area de estudio

La extraccion del area de estudio fue realizada mediante la “Extraccion por mascard”

en un software SIG, donde la mascara es el poligono limitrofe del distrito Huabal
f. Clasificacion supervisada
- Segmentacion

La segmentacion de la imagen satelital fue realizada para separar areas cercanas
espectralmente homogéneas, verificando que la segmentacion realizada sea consistente con

los bordes observados en el mosaico de la imagen Landsat (Maquera, 2020 p. 38).
- Muestreo de areas de entrenamiento

El muestreo de las areas de entrenamiento es generado a partir de la segmentacion de
las imagenes satelitales, las areas de entrenamiento son poligonos que conforman una muestra

que representa cada una de las clases presentes en la escena que se analizé (Maquera, 2020 p.
39)

- Clasificacion de las imagenes satelitales

La clasificacion de la Cobertura y uso de suelo, asi como de la cobertura boscosa en el
distrito Huabal en el periodo 2005 - 2020 fue realizada en el software R. v 4.0.2 empleando el

algoritmo random forest.
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g. Determinacion de la deforestacion del area boscosa

La deforestacion del area boscosa para cada afio (2005, 2020) sera calculada con la
formula propuesta por (Puyravaud, 2003, p.64) la cual se expresa matemdaticamente de la

siguiente manera
o= *—ﬂﬁ& Ao
=iy A

Donde:
T1 =afio 1; T2 = afo 2; Al = area 1; A2 = area 2, In = logaritmo neperiano.
h. Proyeccion del cambio y uso de ocupacion del suelo

El pronostico del uso y ocupacion de suelo del distrito de Huabal se desarrolld
aprovechando el uso de redes neuronales artificiales (RNA) (Mzava et al.,2019, p.320), para
esto se utiliz6 el complemento MOLUSCE (Moduls for Land Use Change Evaluation) de Qgis,
donde las imagenes matriciales del uso y ocupacion de suelo de los afios 2005 y 2020 se
utilizaron como variables independientes y las variables espaciales se consideraron como las
imagenes matriciales de distancia a la red vial, orientacion del terreno, altitud y pendiente

(Ashaolu et al.,2019, p. 44; Guidigan et al. 2019, p. 129; Mzava et al. 2019, p. 320).

La red neuronal artificial para la proyeccion de uso y ocupacion de suelo del distrito de
Huabal para el afio 2050 fue montada siguiendo la metodologia de Bugday y Bugday (2019) la
que muestra que esta RNA debe tener 100 interacciones, neighborhood de 3*3, learning rate
0.001, 10 hidden layers y 0.050 momentum value. Se usé un muestreo aleatorio (El-Tantawi et
al. 2019, p. 6). La validacion del mapa se realiz6 con cinco interacciones (Kerner et al. 2002, p.
5; Kamusoko et al. 2009, p. 438; Bugday y Bugday 2019, p. 249); la exactitud de la proyeccion
fue evaluada con el indice Kappa y la clasificacion del indice es tomado en cuenta segun lo

siguiente (Gunarathna et al. 2018, El-Tantawi et al. 2019, p. 6, Boakye et al. 2020, p. 5).

Valor de K Interpretacion
0-0.20 Deficiente
0.21-0.40 Pobre
0.41-0.60 Aceptable
0.61 —0.80 Buena
0.81-1 Excelente

Fuente: Salinas y Falcon (2020)
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Edicion y confeccion de mapas

Los mapas tematicos para los afios 2005, 2010, 2015, 2020 y 2050 fueron
confeccionados segun lo indicado por Rodriguez (2000, p. 42) en base a la composicion

RGB.

3.4.2. Presentacion de la informacion
La presentacion del informe se realizé tomando en cuenta el formato aprobado por la

Facultad de Ciencias Agrarias y las Normas de revision Apa 7ma edicion.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Resultados
4.1.1. Coberturay uso de suelo del distrito de Huabal

Mediante el analisis de dos imagenes obtenidas del satélite Lansat (Lansat 5, Lansat 8),
las cuales han sido clasificadas en el Nivel II de Corine Land Cover adaptada para Peru, de la
cual se obtuvo seis categorias (Areas urbanizadas, Pastos, Areas agricolas heterogéneas,
Bosques, Areas con vegetacion herbacea y/o arbustivo, Areas sin o con poca vegetacion) cada
una de las categorias mencionadas se utilizaron para el andlisis cualitativo y cuantitativo en
el distrito de Huabal, en la Tabla 1, se muestra cada una de las categorias analizadas con sus

codigos correspondientes.

Tabla 1

Clase de cobertura y uso de suelo en el distrito de Huabal.

Nivel I Nivel 11 Cad.
1. Areas artificializadas 1.1. Areas urbanizadas Uc -
, 2.3. Pastos Pa
2. Areas Agricolas ,
2.4. Areas agricolas heterogéneas M-c
3.1. Bosques Bo -
3. Bosques y areas 3.3. Areas con vegetacion herbacea y/o H
e
mayormente naturales arbustivo

3.4. Areas sin o con poca vegetacion Arc -

a. Areas urbanizadas (Au)

Es caracterizada por sus espacios habitados por la poblacion, con infraestructuras de
material noble, barro y madera. También muestra redes de comunicacioén y algunas areas

verdes que también figuran como areas urbanas (Figura 4).
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Figura 4

Area urbana

b. Pastos (Pa)

Es un territorio cubierto con hierba densa de composicion floristica dedicadas al
pastoreo por un periodo de dos a mas afios, una de sus caracteristicas es que su presciencia

se debe a antiguos cultivos de especies no nativas (Figura 5).

Figura S

Areas de pastos
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C.

Areas agricolas heterogéneas (Ag)

Se caracteriza por unir dos o mas clases de coberturas como agricolas y naturales, la
separacion en sus coberturas es dificil por lo que estan dispuestas en un patrén intricado de

mosaicos geométricos (Figura 6).

Figura 6

Areas agricolas

d. Bosques (Bo)

Se caracteriza por tener arboles con altura superior a los 5 metros, con una cobertura

mayor al 10 %, tiene especies maderables con fines forestales y de proteccion (Figura 7).

Figura 7

Area de bosques
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e. Areas con vegetacion herbacea y/o arbustivo (He)

Se caracteriza por sus territorios abiertos, con una mezcla de vegetacion arbustiva y
herbécea, desarrollados de una forma natural en diferentes densidades y sustratos, un arbusto
proveniente de esta cobertura se caracteriza por su tallo lefioso con una altura entre los 0.5 y

2 metros, con una ramificacion fuerte en la base y sin una copa definida (Figura 8).

Figura 8

Area arbustiva y herbdcea

f. Areas sin o0 con poca vegetacion (As)

Son territorios en donde la cobertura vegetal es escasa o no existe, estd compuesta por

afloramientos rocosos, coberturas arenosas, quemados, suelos desnudos (Figura 9).

Figura 9

Areas sin vegetacion
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4.1.2. Analisis de cobertura y uso de suelo en el aiio 2005

Tabla 2

Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el ario 2005

Nivel I Nivel 11 Cod. Area (ha) Area (%)
1. Areas i
1.1. Areas urbanizadas Au 36.42 0.43
artificializadas
2.3. Pastos Pa 3754.95 44.25
2. Areas agricolas .
2.4. Areas agricolas heterogéneas Ag 191.88 2.26
3. Bosques y areas 3.1. Bosques Bo - 3 602.99 42.46
mayormente 3.3. Areas con vegetacion herbacea y/o
He 750.46 8.84
naturales arbustivo
3.4. Areas sin o con poca vegetacion As - 148.68 1.75
Figura 10
Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el aio 2005
4000 3754.95
3602.99
3500
3000
2500
2000
1500
1000 750.46
500
191.88 148.68
36.42
0 — -
Au Pa Ag Bo He As

En la tabla 2 y figura 10, se puede apreciar el analisis de la clasificacion de cobertura

y uso de suelo en el afno 2005, se identificaron 6 tipos de clases de cobertura las cuales son:

Areas urbanizadas (Au), Pastos (Pa), Areas agricolas heterogéneas (Ag), Bosques (Bo), Areas

con vegetacion herbacea y/o arbustiva (He), Areas sin o con poca vegetacion (As), de las
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coberturas analizadas la que tiene mayor extension territorial es la cobertura de Pastos con 3
754.95 ha en el distrito de Huabal y la clase con menor extension territorial es Areas
urbanizadas con 36.42 ha. La representacion grafica de la clasificacion de la cobertura de este

afio se presenta en la figura 10.
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Figura 11
Mapa de cobertura y uso de suelo del distrito de Huabal en el afio 2005
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4.1.3. Analisis de cobertura y uso de suelo en el afio 2010

Tabla 3

Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el aio 2010

Nivel I Nivel IT Cod. Area(ha) Area
(%)
1. Areas artificializadas 1.1. Areas urbanizadas Au l 40.8 0.48
, 2.3. Pastos Pa 4,038.68  47.59
2. Areas agricolas , ’
2.4. Areas agricolas heterogéneas Ag 214.22 250

3. Bosques y areas

mayormente naturales

3.1. Bosques
3.3. Areas con vegetacion herbacea
y/o arbustivo

3.4. Areas sin o con poca vegetacion

BO. 3.083.11 3633

He 1,042.82 12.29

As l 65.66 0.77

Figura 12

Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el aiio 2010
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En la tabla 3, se puede apreciar el anlisis de clasificacion de cobertura y uso de suelo

en el afio 2010, se identificaron 6 tipos de clases de coberturas las cuales son: Areas

urbanizadas (Au), Pastos (Pa), Areas agricolas heterogéneas (Ag), Bosques (Bo), Areas con

vegetacion herbacea y/o arbustivo (He), Area sin o con poca vegetacion (As), la cobertura
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con mayor extension territorial es la clase de Pastos con 4038.68 ha, y la cobertura con

menor exencion territorial es la clase de Areas urbanizadas con 40.80 ha.
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Figura 13

Mapa de uso y ocupacion de suelo del distrito de Huabal en el aiio 2010
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4.1.4. Analisis de cobertura y uso de suelo en el afio 2015

Tabla 4

Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el aiio 2015

Nivel I Nivel 11 Cod. Area (ha) Area
(o)
1. Areas artificializadas 1.1. Areas urbanizadas Au 42.69 0.50
. 2.3. Pastos Pa 439595  51.80
2. Areas agricolas .
2.4. Areas agricolas heterogéneas Ag 216.46 255
3.1. Bosques Bo . 270848  31.92
3. Bosques y areas mayormente 3.3. Areas con vegetacion herbacea He
. 1,057.71 12.46
naturales y/o arbustivo
3.4. Areas sin o con poca vegetacion As . 64.44 0.76
Figura 14

Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el aiio 2015
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En la tabla 4, se puede apreciar el analisis de clasificacion de cobertura y uso de suelo

en el afio 2015, se identificaron 6 tipos de clases de coberturas las cuales son: Areas

urbanizadas (Au), Pastos (Pa), Areas agricolas heterogéneas (Ag), Bosques (Bo), Areas con

vegetacion herbacea y/o arbustivo (He), Area sin o con poca vegetacion (As), la cobertura

con mayor extension territorial es la clase de Pastos con 4395.95 ha, y la cobertura con

menor exencion territorial es la clase de Areas urbanizadas con 42.69 ha.
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Figura 15

Mapa de uso y ocupacion de suelo del distrito de Huabal en el aiio 2015
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4.1.5. Analisis de cobertura de suelo en el ano 2020

Tabla §
Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el ario 2020
Nivel I Nivel IT Cod. Area (ha) Area (%)
1. Areas artificializadas 1.1. Areas urbanizadas Au . 44.69 0.53
, 2.3. Pastos Pa 4791.95 56.47
2. Areas agricolas .
2.4. Areas agricolas heterogéneas Ag 216.463 2.55
3.1. Bosques Bo . 2508.48 29.56
3. Bosques y areas 3.3. Areas con vegetacion herbiacea  He
, 1057.71  12.46
mayormente naturales y/o arbustivo
0.76

3.4. Areas sin o con poca vegetacion As . 64.44

Figura 16

Clasificacion de cobertura y uso de suelo en el aiio 2020
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En la tabla 5, se puede apreciar el analisis de clasificacion de cobertura y uso de suelo

en el afio 2020, se identificaron 6 tipos de clases de coberturas las cuales son: Areas

urbanizadas (Au), Pastos (Pa), Areas agricolas heterogéneas (Ag), Bosques (Bo), Areas con

vegetacion herbacea y/o arbustivo (He), Area sin o con poca vegetacion (As), la cobertura

con mayor extension territorial es la clase de Pastos con 4791.95 ha, y la cobertura con

menor exencion territorial es la clase de Areas urbanizadas con 44.69 ha.
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Figura 17

Mapa de uso y ocupacion de suelo del distrito de Huabal en el aiio 2020
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4.1.6. Cambio de uso y ocupacion de suelo del distrito de Huabal

Tabla 6

Cambio de uso de suelo en el periodo 2005-2020 en hectareas.

2005 2010 2015 2020

Nivel I

Nivel IT

Cod. Area(ha) Area(ha) Area(ha) Area (ha)

1. Areas artificializadas

2. Areas agricolas

3. Bosques y areas

mayormente naturales

1.1. Areas urbanizadas

2.3. Pastos

2.4. Areas agricolas
heterogéneas

3.1. Bosques

3.3. Areas con vegetacion
herbacea y/o arbustivo

3.4. Areas sin o con poca

vegetacion

AUl. 36.42 40.8 42.69 44.69
Pa 3754.95 4,038.68 439595 4791.947
Ag

191.88 214.22 216.46 216.463
Bo . 3602.99 3,083.11 2708.48 2508.48
He

750.46 1,042.82 1,057.71 1057.71

As
I 148.68 65.66 64.44 64.44

Tabla 7

Cambio de uso de suelo en el periodo 2005-2020 en porcentaje

2005 2010 2015 2020

Nivel 1

Nivel 11

Cod. Area (%) Area (%) Area (%) Area (%)

1. Areas artificializadas

2. Areas agricolas

3. Bosques y éreas

mayormente naturales

1.1. Areas urbanizadas

2.3. Pastos

2.4. Areas agricolas
heterogéneas

3.1. Bosques

3.3. Areas con vegetacion
herbacea y/o arbustivo

3.4. Areas sin o con poca

vegetacion

Au. 0.43 0.48 0.50 0.53

Pa 44.25 47.59 51.80 56.47
Ag

2.26 2.52 2.55 2.55

BO. 42.46 36.33 31.92 29.56
He

8.84 12.29 12.46 12.46

0.77 0.76 0.76

As
1.75
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4.1.7. Estimacion para el afio 2050

a. Estimacion del uso y ocupacion del suelo para el afio 2050 usando redes

neuronales

En base al area estudiada del distrito de Huabal para los afios 2005-2020, mediante el

uso de modelamiento geoespacial empleando redes neuronales artificiales, se estimo el uso y

ocupacion de suelo para el afio 2050 a continuacion se presenta la estimacion:

Tabla 8

Estimacion de uso y ocupacion de suelo en el distrito de Huabal para el ario 2050

Nivel I Nivel II Cod. Area (ha)
1. Areas artificializadas 1.1. Areas urbanizadas Au . 67.42
2. Areas agricolas 2.3. Pastos Pa 4975.05
2.4. Areas agricolas heterogéneas Ag 231.28
3.1. Bosques Bo . 2066.11

3. Bosques y areas mayormente 3.3. Areas con vegetacion herbacea
naturales y/o arbustivo He 1016.55
3.4. Areas sin o con poca vegetacion  As . 130.24

En la tabla 8 se observa el cuadro de cambio de uso y ocupacién de suelo del distrito

de Huabal para el afio 2050, con el uso de redes neuronales artificiales, las clases obtenidas

fueron: Areas urbanizadas (Au), Pastos (Pa), Areas agricolas heterogéneas (Ag), Bosques

(Bo), Areas con vegetacion herbacea y/o arbustivo (He), Areas sin o con poca vegetacion

(As), de las clases mencionadas, la que tiene mayor extincion territorial es la clase de Pastos

con un area de 4975.05 ha y la clase con menos extension territorial es la clase de Areas

urbanas un area de 67.42 ha, esto se puede observar graficamente en los mapas presentaos en

la figura 18.
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Figura 18
Mapa de uso y ocupacion de suelo del distrito de Huabal en el aiio 2020
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b. Estimacion del uso y ocupacion del suelo para el aiio 2050 utilizando

estadistica inferencial

Se realiz6 el andlisis de proyeccion utilizando ecuaciones de regresion por el método
de cuadrados minimos, encontrandose que las ecuaciones lineal y exponencial fueron las que

mas se ajustaron al analisis. Los datos de las ecuaciones se muestran en la siguiente tabla

Tabla 9

Ecuaciones de regresion para determinacion del drea boscosa para el aiio 2050

Nombre Ecuacion R?
Lineal y =-73.16320(afo) + 150 216.70500 0.963
Exponencial y = 5.27567E+24¢2:43162E-02(afo) 0.979

Tomando en cuenta el valor de R%, ambas ecuaciones tienen un valor de ajuste muy
aceptable, sin embargo, para elegir la mas adecuada para el andlisis de proyeccion de la
cobertura de bosques, se determind esta inferencia para el anio 2050 para el distrito de Huabal,

los resultados se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 10

Proyeccion del area boscosa para el aiio 2050 distrito Huabal

Nombre ecuacién Area boscosa proyectada (Ha)

Lineal 232.14

Exponencial 1434.08

En la tabla 10, puede verse que la ecuacidon de proyeccion exponencial, arroja un valor
para el area boscosa del distrito de Huabal mayor, y es méas cercano al valor que se obtuvo en
la proyeccion utilizando el analisis con redes neuronales, por lo que se consider6 el valor de

1434.08 Has, el area boscosa proyectada para el afio 2050 segun la estadistica inferencial.
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4.1.8. Analisis de area boscosa periodo 2005-2020 y su proyeccion al 2050

A partir del andlisis de la cobertura y uso de suelo se determind el area boscosa para

el afio 2005, 2020 y la proyeccion al afio 2050 realizada con redes neuronales artificiales.

Figura 19
Analisis de area boscosa 2005-2020 y su proyeccion al 2050 segun redes neuronales
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En la figura 19 representa el analisis del area boscosa 2005-2020 y su proyeccion al
2050, en el afio 2005 tenia un area del 42.46 %, en el afio 2020 un area de 29.56 % y para el

afio 2050 se estima una proyeccion para el aiio 2050 tendra un éarea del 24.35 %.
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Figura 20
Analisis de area boscosa 2005-2020 y su proyeccion al 2050 segun estadistica

inferencial
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En la figura 20 representa el anélisis del area boscosa 2005-2020 y su proyeccion al
2050 segun estadistica inferencial, en el afio 2005 tenia un area del 42.46 %, en el afio 2020
un area de 29.56 % y para el afio 2050 se estima una proyeccion para el afio 2050 tendréd un

area del 16.901 %.
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Figura 21
Mapa de andlisis de la deforestacion del distrito de Huabal periodo 2005-2020 y su proyeccion al 2050 usando redes neuronales
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De acuerdo a los datos de estadistica inferencial, se tiene que, seglin la informacion
analizada en los afnos 2005, 2010, 2015 y 2020, se proyect6 la cobertura de bosques para el

afio 2050, y su comportamiento, lo mismo que se muestra en la siguiente figura.
4.1.9. Analisis de deforestacion periodo 2005-2020

Se ejecuto la evaluacion de la deforestacion de los periodos 2005-2020 y 2020-2050

en el distrito de Huabal

Tabla 11
Analisis de deforestacion periodo 2005-2050 usando redes neuronales
N.° Periodo Deforestacion Tasa de deforestacion
(Ha/periodo) (Ha/ano)
1 2005 -2010 519.88 103.976
2 2010 -2015 374.63 74.926
3 2015 -2020 398 79.6
4 2020 - 2050 244.37 8.15
Total/Promedio 1,536.88 66.66

En la tabla 11 se presenta los resultados de la deforestacion durante el periodo 2005-
2050 en el distrito de Huabal, en donde se puede apreciar que durante este periodo el distrito de

Huabal perdié 1536.88 ha lo que equivale a una tasa de deforestacion de 18.11%.

Tabla 12

Analisis de deforestacion periodo 2005-2050 usando estadistica inferencial

N.° Periodo Deforestacion Tasa de deforestacion
(Ha/periodo) (Ha/ano)
1 2005 -2010 519.88 103.976
2 2010 -2015 374.63 74.926
3 2015 - 2020 398 79.6
4 2020 - 2050 1074.41 35.81
Total/Promedio 2,366.92 73.58
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4.2. Discusion

En el distrito de Huabal se identificaron 6 clases de cobertura y uso de suelo las cuales
fueron nombradas segiin la leyenda Corine Land Cover adaptada para Perd como Areas
urbanizadas (Au), Pastos (Pa), Areas agricolas heterogéneas (Ag), Bosques (Bo), Areas con
vegetacion herbacea y/o arbustiva (He) y Areas sin o con poca vegetacion (As), de las cuales
durante el periodo 2005 al 2020 se pudo observar la disminucion de areas de Bosque ya que
en el afio 2005 éstas areas ascendian al 42.46 % de toda la extension del distrito y para el
afio 2020 la extension de esta cobertura fue de 29.56 % lo cual indica una reduccion del
12.9 % del area boscosa y por otra parte las coberturas que aumentaron su extension
territorial fueron en primer lugar los Pastos ya que en el 2005 estas areas eran del 44.25 %'y
para el afio 2020 fueron de 50.30 % lo cual indica un aumento de 6.14 % seguido de areas
agricolas heterogéneas pues, pasaron de tener en el afio 2005 (2.26 %) de extension territorial
a tener 6.26 % en el afio 2020 dicho porcentaje es igual al 4 % de extension territorial del
distrito, esta tendencia del aumento de coberturas que tienen origen en actividades humanas
como el pastoreo de ganado y actividades agricolas es una tendencia mundial (Leija et al.
2020, p. 2141), estudios en diversos paises asi lo demuestran, tal es el caso de (Pinos-Arévalo,
2016, p. 15) en su estudio realizado en un municipio de Ecuador identificaron que las
principales coberturas que presentaron aumento en area fueron las areas pastoriles y de

asentamientos humanos.

Los estudios de la deforestacion del distrito de Huabal permiten conocer e interpretar
las tendencias de la deforestacion, degradacion de los suelos, desertificacion y pérdida de la
biodiversidad de una region determinada (Orozco et al. 2012 p. 71). El distrito de Huabal en
la presente investigacion realizada para los afios 2005 y 2020 se registra una disminucion de
12.9 % de cobertura boscosa, donde la principal causa de la deforestacion son la agricultura
y la ganaderia por medio de la expansion de tierras para este fin, ademéas de la expansion
demografica debido al crecimiento poblacional. Hallazgos similares reportan (Pacheco et al.
2017, p. 90) quienes sostienen que la deforestacion es causada principalmente por los efectos
que conllevan las actividades humanas. Por su parte Ruiz et al. (2013, p. 119) indican que
las actividades agricolas como la expansion de tierras agricolas y ganaderas genera presion
sobre los bosques lo cual hace que las areas boscosas disminuyan, de la misma forma
(Valencia et al. 2018, p.22) mencionan que la expansion agricola y ganadera es la principal
causa de la deforestacion, estos hallazgos permiten que se conozca la principal causa de
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la deforestacion en el distrito de Huabal y se tome las medidas correspondientes para
disminuir tal problematica ya que como se sabe los efectos pueden repercutir de gran manera
en el dafio del ecosistema y la pérdida de especies de flora y fauna.

En un periodo de 15 afios (2005 - 2020) el distrito de Huabal perdio el 12.9 % lo cual
indica que la tasa de deforestacion promedio anual es de 0.80 % el cual es un valor muy por
debajo a la tasa de deforestacion estimada para América Latina reportada por Leija et al
(2020), es de 2.5 % a pesar de que la tasa de deforestacion para este distrito es baja, es
necesario que las autoridades tomen medidas adaptativas y de conservacion para evitar la

pérdida de diversidad silvestre y la calidad del sistema (Zepeda et al. 2012, p. 59).

De la proyeccion de cobertura y uso del suelo hacia el afio 2050 se puede indicar que
la tendencia sigue siendo la misma que de los afos estudiados (2005 — 2020) las coberturas
de Pastos y Areas urbanizadas siguen en aumento y para el afio 2050 tendrén una extensién
aproximada de 4 975.05 ha y 67.42 ha cada uno, ademas se indica que el area boscosa para
este afio sera de 2066.11 ha con una pérdida de 442.37 ha de bosque lo cual es muy
significativo y un problema de gran magnitud que afecta a la diversidad biologica y ecologica
de especies endémicas en el distrito. Estos resultados son similares a los encontrados por
(Reynoso et al. 2016, p. 79) quienes mencionan que la tendencia en las areas de asentamientos
humanos, desarrollo agricola y pecuario aumentan, se extienden hacia las areas de bosques
naturales logrando asi que se genere una presion y degradacion de los ecosistemas naturales;
por su parte, Zumaeta (2019, p. 63) en su estudio realizado en la region Amazonas donde
proyecta la cobertura de uso del suelo al futuro son similares a las de esta investigacion ya
que se perderan alrededor de 129.40 ha de cobertura boscosa, las cuales se transformaran en
areas de uso antropico como tierras agricolas, asentamientos humanos, pastos para ganaderia,

entre otros usos.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1. Conclusiones

Se realiz¢ la clasificacion de cobertura y uso del suelo en el distrito de Huabal, region
Cajamarca para el afio 2020, encontrando que en este distrito se tiene coberturas como Areas
urbanizadas (Au), Pastos (Pa), Areas agricolas heterogéneas (Ag), Bosques (Bo), Areas con
vegetacion herbacea y/o arbustiva (He) y Areas sin o con poca vegetacion (As) de las cuales
las que ocupan mayor extension son la cobertura Pastos (Pa) y la cobertura que tiene menor

extension territorial son las Areas urbanizadas (Au).

Se analiz6 la deforestacion en el distrito de Huabal en los afios 2005, 2010, 2015 y
2020, logrando concluir que para el afio 2005 se tuvo 3602.99 ha de bosques, para el 2010 se
tuvo 3083.11 ha de bosque, para el afio 2015 se tuvo 2708.48 ha y para el afio 2020 se tuvo
2,508.48.

Se estim¢ la probabilidad de deforestacion para el afio 2050, con lo cual se concluye
que para el afio 2050 se tendra 2066.11 ha de bosque, lo que indica que entre los afos 2020 y

2050 se perderan aproximadamente 10.58 % del area boscosa del distrito de Huabal.
5.2.  Recomendaciones

Promover y generar el desarrollo de investigaciones donde se estudie la dinamica del
cambio de la deforestacion frente a otros factores como el cambio climatico, crecimiento

poblacional, entre otros.

A la municipalidad distrital de Huabal se recomienda que realice charlas de
concientizacion a los pobladores, asi como talleres para la proteccion de las areas naturales
boscosas ya que como se sabe la region Cajamarca alberga gran variedad de especies de flora

y fauna endémicas las cuales se pueden perder por causa de la deforestacion.

A futuros investigadores que se interesen a realizar estudios en esta linea de
investigacion se recomienda que para la adquisicion de imagenes satelitales se tenga en
cuenta la etapa menos lluviosa de su area de estudio, asi como la cantidad de nubes presentes
para evitar perdida de area por una mala clasificacion, ademas se recomienda que realicen el

realce de las imédgenes aplicando correcciones topograficas y radiométricas.
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A futuros investigadores se recomienda que disminuyan el rango de tiempo de
proyeccion de evaluacion para tener datos mas confiables estadisticamente a fin de que se

tenga mayor precision en cuanto a los tiempos de evaluacion.

A la municipalidad de Huabal en coordinacion con el gobierno regional de Cajamarca,
debe hacer una reforestacion en las zonas de amortiguamiento del bosque de Huamantanga y

la cuenca de Chorro Blanco, con especies forestales propias de la zona.
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CAPITULO VII

ANEXOS

Anexo 1. Formato de recoleccion de informacion

FORMATO DE RECOLECCION DE INFORMACION EN CAMPO

N° de Punto

Tipo de cobertura

Localizacion

Este

Norte
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Anexo 2. Matriz de consistencia

Problema de Indicador Varia
. L Objetivos Dimensiones Hipotesis | Tipo Y Disefio
investigacion
Objetivo general: Tipo: Aplicada
Analizar la
i Disefio:
deforestacion  del iseno No
E i tal.
distrito Huabal — Xperimenta
region Cajamarca
. Muestra:
durante el periodo
La la muestra
2005 — 2020 y su
14 = deforestacion | estard
(Cudl es el grado | proyeccion al afio o
en el distrito | constituida por
de deforestacion | 2050 con .
. de  Huabal |el area
en el distrito de | teledeteccion.
— durante el | deforestada en
Huabal, region | Objetivos . o
. periodo 2005 |el distrito de
Cajamarca durante especificos
: — 2020 ha | Huabal.
el periodo 2005 — | Realizar la . .
. ., sido creciente
2020 y como sera | clasificacion  de Comportamien »
Area y ascendente | Poblacién: la
al afio 20509 Cobertura 'y uso | temporal de . B
(%) hacia el afio | poblacién
dol sueo e Cl| deforestacion ; 2050 considerada
distrito de Huabal, Deforestacion :
A ara esta
region Cajamarca | copertura Area p
investigacion
para el afio 2020. boscosa (Ha) g
sera toda el
. area boscosa en
Analizar la

deforestacion en

el distrito de

Huabal en los
afios 2005, 2010,
2015y 2020.

Estimar la

probabilidad  de
deforestacion  en
el distrito de
Huabal para el afio

2050.

el distrito de

Huabal.

63




Anexo 3. Cobertura y uso de suelo del distrito de Huabal

Fotografia 1. Cultivo agricola de Arroz (Oryza sativa)

-'—-r_——'._
i
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Fotografia 2. Area urbana — Plaza central del distrito

Fotografia 4. Areas sin vegetacion por erosion
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Fotografia 5. Area boscosa
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Anexo 4. Recoleccion de puntos de muestreo

3 .

o

Fotografia 7. Georreferenciacion de puntos de cobertura Areas urbanizadas
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Fotografia 9. Georreferenciacion de puntos de cobertura Areas agricolas heterogéneas
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Anexo 5. Proceso de clasificacion de cobertura en ArcGis 10.5
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Anexo 6. Variables para proyeccion de cobertura y uso de suelo
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Anexo 7. Analisis de precision de la clasificacion de la cobertura

Ano 2005: Matriz de confusion

Matriz de confusion para el ario 2005

Cod Au Pa Ag Bo He As Total F.Prod %
Au 26 0 0 0 0 2 28 92.86
Pa 0 48 0 0 10 12 70 68.57
Ag 0 0 170 0 0 0 170 100.00
Bo 0 0 20 54 0 0 74 72.97
He 0 0 5 0 120 0 125 96.00
As 3 2 0 0 10 42 57 73.68
Total 29 50 195 54 140 56
F. Usuario sp4  F-Global
' 89.66 96.00 87.18 100 85.71 75.00 0.88

%

En la tabla 3 se presenta la matriz de confusion de la clasificacion de la cobertura para
el afio 2005 donde se aprecia que la clase bosque fue la que obtuvo el 100 % de precision, y
a nivel global se puede apreciar una precision del autor de 0.88 lo cual es un valor bastante
alto. En cuanto al analisis del indice kappa obtenido como resultado 0.84 lo cual indica que

la clasificacion perfecta.
Areas urbanizadas

Se identificoé un total de 29 pixeles. Se detectdé una confusién con una clase de
cobertura: Areas sin o con poca vegetacion con 3 pixeles, 26 pixeles identificados

correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion del 92.86 %.
Pastos

Se identificé un total de 50 pixeles. Se detectd una confusion con una clase de
cobertura: Areas sin o con poca vegetacion con 2 pixeles, 48 pixeles identificados

correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion del 68.57 %.
Areas agricolas heterogéneas

Se identifico un total de 195 pixeles. Se detecté una confusion con dos clases de
cobertura: Bosques con 20 pixeles y Areas de vegetacion herbacea y/o arbustiva con 5 pixeles,
170 pixeles identificados correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion de 100

%.
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Bosques

Se detecto un total de 54, todos identificados correctamente lo cual indica una precision

de clasificacion de 72.97 %.
Areas con vegetacién herbacea

Se identifico un total de 140 pixeles, se detectd una confusion con dos clases de
cobertura: Pastos con 10 pixeles y Areas sin o con poca vegetacion arbustiva con 10 pixeles,

120 fueron identificados correctamente lo cual indica una precision de clasificacion de 96 %.
Areas sin 0 con poca vegetacion

Se detectd un total de 56 pixeles, se detectd una confusion con clases de cobertura:
Areas urbanas 2 pixeles y Pastos 12 pixeles, 42 pixeles se identificaron correctamente, lo cual

indica una precision de clasificacion de 73.68 %.
b. Indice Kappa

Cilculo del indice Kappa del aiio 2005

26 +48 + 170 + 54 + 120 + 42
Po = ) = 0.88

(29 % 28) + (50 * 70) 4+ (198 * 170) + (54 = 74) + (140 = 125) + (56 * 57)
e =

(524 * 524)
=0.23
0.88-0.23 0.8
- 1-023

En indice Kappa obtenido como resultado 0.84 lo cual indica que la clasificacion

perfecta.
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Ao 2010: Matriz de confusion

Matriz de confusion

Matriz de confusion para el ario 2010

Cod. Au Pa Ag Bo He As  Total F.Prod %
Au 58 2 0 0 0 0 60 96.67
Pa 0 166 0 9 0 0 175 94.86
Ag 5 52 27 2 0 6 92 29.35
Bo 0 0 0 168 13 0 181 92.82
He 0 0 0 0 107 0 107 100.00
As 1 9 0 0 0 212 222 95.50
Total 64 229 27 179 120 218
. 837 F. Global
F. Usuario % 90.63 72.49 100.00 93.85 89.17 97.25 0.88

Se presenta la matriz de confusion de la clasificacion de la cobertura para el ano 2010
donde se aprecia que la clase bosque fue la que obtuvo el 100 % de precision, y a nivel global
se puede apreciar una precision del autor de 0.88 lo cual es un valor bastante alto. En cuanto al
analisis del indice kappa obtenido como resultado 0.85 lo cual indica que la clasificacion

perfecta.
Areas urbanizadas

Se identifico un total de 64 pixeles. Se detectd una confusion con la clase de cobertura:
Areas agricolas heterogéneas con 5 pixeles y 58 pixeles se identificaron correctamente, lo cual

indica una precision de clasificacion del 90.63 %.
Pastos

Se identifico un total de 232. Se detectd una confusion con tres clases de cobertura:
Areas urbanas con 2 pixeles, Areas agricolas 52, Areas sin o con poca vegetacion 9 pixeles,
166 pixeles se identificaron correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion del

72.49 %.
Areas agricolas heterogéneas

Se identificd un total de 27 pixeles, no se detectd confusion alguna, lo cual indica una
precision de clasificacion del 100 %
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Bosques

Se identifico un total de 179 pixeles. Se detectdé una confusion con dos clases de
cobertura: Pastos con 9 pixeles, Areas agricolas heterogéneas 2 pixeles y 168 pixeles se

identificaron correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion de 93.85 %
Areas con vegetacion herbacea y/o arbustiva

Se identificd un total de 120 pixeles. Se detectd una confusion con una clase de
cobertura: Bosque con 13 pixeles y 107 pixeles fueron identificados correctamente, lo cual

indica una precision de clasificacion de 89.17 %.
Areas sin o con poca vegetacion

Se identifico un total de 218 pixeles. Se detectd una confusion con la clase de cobertura
de Areas agricolas herbiceas heterogéneas con 6 pixeles y 212 fueron identificados

correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion de 97.25 %.

b. Indice Kappa

Calculo del indice Kappa del afio 2010

55+ 166+ 27 + 168 + 107 + 212
Po = 337 = 0.87

(64 % 60) + (229 * 175) + (27 * 92) + (179 * 181) + (120 * 107) + (218 * 222)
e =

(837 * 837)
=0.20
0.88-0.20 0.85
- 1-020

El indice Kappa obtenido da como resultado un 0.85 lo cual indica una clasificacion

perfecta.
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Afio 2015: Matriz de confusion

Matriz de confusion para el anio 2015

Cod. Au Pa Ag Bo He As  Total F.Prod %
Au 59 4 0 0 0 0 63 93.65
Pa 0 186 0 9 0 0 195 95.38
Ag 4 30 27 4 0 4 69 39.13
Bo 0 0 0 166 10 0 176 94.32
He 0 0 0 0 110 0 110 100.00
As 1 9 0 0 0 214 224 95.54
Total 64 229 27 179 120 218
. 237 F. Global
F. Usuario % 92.19 81.22 100.00 92.74 91.67 98.17 0.91

Se presenta la matriz de confusion de la clasificacion de la cobertura para el afio 2015
donde se aprecia que la clase agricultura fue la que obtuvo el 100 % de precision, y a nivel
global se puede apreciar una precision del autor de 0.91 lo cual es un valor bastante alto. En
cuanto al andlisis del indice kappa obtenido como resultado 0.89 lo cual indica que la

clasificacion perfecta.
a. Confusion de clasificacion
Areas urbanizadas

Se identificdé un total de 64 pixeles. Se detectdé una confusion con dos clases de
cobertura: Areas agricolas heterogéneas con 4 pixeles y 59 pixeles se identificaron

correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion del 92.19 %.

Pastos

Se identifico un total de 229. Se detectdé una confusion con tres clases de cobertura:
Areas urbanas con 4 pixeles, Areas agricolas 30, Areas sin o con poca vegetacion 9 pixeles,
186 pixeles se identificaron correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion del

81.22 %.
Areas agricolas heterogéneas

Se identifico un total de 27 pixeles, no se detectd confusion alguna, lo cual indica una

precision de clasificacion del 100 %
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Bosques

Se identifico un total de 179 pixeles. Se detectdé una confusion con dos clases de
cobertura: Pastos con 9 pixeles, Areas agricolas heterogéneas 4 pixeles y 166 pixeles se

identificaron correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion de 92.74 %
Areas con vegetacion herbacea y/o arbustiva

Se identificd un total de 120 pixeles. Se detectdé una confusion con una clase de
cobertura: Bosque con 10 pixeles y 110 pixeles fueron identificados correctamente, lo cual

indica una precision de clasificacion de 91.67 %.
Areas sin o0 con poca vegetacion

Se identifico un total de 218 pixeles. Se detectd una confusion con la clase de cobertura
de Areas agricolas herbaceas heterogéneas con 4 pixeles y 214 fueron identificados

correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion de 98.17 %.
indice Kappa

Calculo del indice Kappa del aiio 2020

59 + 186 + 27 + 166 + 110 + 214
Po = 337 =091

(64 % 63) + (229 % 195) + (27 x 69) + (179 = 176) + (120 = 110) + (218 * 224)
e =

(837 * 837)
=0.21
_0.91—0.21_089
- 1-021

El indice Kappa obtenido da como resultado un 0.89 lo cual indica una clasificacion

perfecta.
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Ao 2020: Matriz de confusion

Matriz de confusion para el ario 2020

Cod. Au Pa Ag Bo He As  Total F.Prod %
Au 54 7 0 0 0 0 61 88.52
Pa 0 145 0 11 0 0 156 92.95
Ag 9 71 27 6 0 6 119 22.69
Bo 0 0 0 158 23 0 181 87.29
He 0 0 0 97 0 97 100.00
As 1 9 0 1 0 212 223 95.07

Total 64 232 27 176 120 218 - F. Global

F. Usuario % 84.38 62.50 100 89.77 80.83 97.25 0.83

En la tabla 9 se presenta la matriz de confusion de la clasificacion de la cobertura para el

afio 2020 donde se aprecia que la clase agricultura fue la que obtuvo el 100 % de precision, y

a nivel global se puede apreciar una precision del autor de 0.83 lo cual es un valor bastante

alto. En cuanto al analisis del indice kappa obtenido como resultado 0.79 lo cual indica que la

clasificacion perfecta

Areas urbanizadas

Se identificdé un total de 64 pixeles. Se detectdé una confusion con dos clases de

cobertura: Areas agricolas heterogéneas con 9 pixeles y Areas sin o con poca vegetacion 1

pixel, 54 pixeles se identificaron correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion del

84.38 %.

Pastos

Se identifico un total de 232. Se detectd una confusion con tres clases de cobertura:

Areas urbanas con 7 pixeles, Areas agricolas 71, Areas sin o con poca vegetacion 9 pixeles,

145 pixeles se identificaron correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion del

62.50 %.

Areas agricolas heterogéneas

Se identificé un total de 27 pixeles, no se detectd confusion alguna, lo cual indica una

precision de clasificacion del 100 %
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Bosques

Se identifico un total de 176 pixeles. Se detectdé una confusién con tres clases de
cobertura: Pastos con 11 pixeles, Areas agricolas heterogéneas 6 pixeles, Areas sin o con poca
vegetacion 1 pixel, 158 pixeles se identificaron correctamente, lo cual indica una precision de

clasificacion de 87.77 %
Areas con vegetacion herbacea y/o arbustiva

Se identificd un total de 120 pixeles. Se detecté una confusién con una clase de
cobertura: Bosque con 23 pixeles y 97 pixeles fueron identificados correctamente, lo cual

indica una precision de clasificacion de 80.93 %.
Areas sin o0 con poca vegetacion

Se identifico un total de 218 pixeles. Se detectd una confusion con la clase de cobertura
de Areas agricolas herbaceas heterogéneas con 6 pixeles y 212 fueron identificados

correctamente, lo cual indica una precision de clasificacion de 97.25 %.
b. Indice Kappa

Calculo del indice Kappa del afio 2020

54 + 145+ 27 + 158 + 97 + 212
Po = 837 = 0.83

(64 % 61) + (232 % 156) + (27 x 119) + (176 * 181) + (120 * 97) + (218 * 223)
e =

(837 * 837)
=0.19
0.83-0.19 0.7
- 1-019

El indice Kappa obtenido da como resultado un 0.79 lo cual indica una clasificacion

perfecta.
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Anexo 8. Validacion del modelo de proyeccion futura de uso y ocupacion de suelo del

distrito de Huabal

La validacion del modelo de proyeccion futura de uso y ocupacion de suelo del distrito

de Huabal se estim6 mediante la indice kappa a continuacion se muestra en la siguiente figura.

Validacion de la proyeccion futura de uso y ocupacion de suelo del distrito de Huabal

Meural Network leaming curve
G | I % Tian
e —  \lidation |
Il e T S AR
04 f
0.3 H b A . : ; 3| ;
0 2 0w 0 100

Se presenta la validacion de los puntos muestreados en el QGIS para realiza dicho
procedimiento se emplearon 1000 puntos de muestreo de los cuales para el procedimiento de
la red neuronal artificial se emplearon 700 puntos para entrenamiento y 300 puntos para
validacion, se obtuvo un resultado de indice Kappa=0.79 lo que indica que, la estimacion es

confiable y certera.
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Anexo 9. Estimacion de area boscosa con estadistica exponencial

4000

3500

3000

area boscosa (Ha)
- N N
(O] o (O]
o o o
o o o

1000

500

2000

Area boscosa proyectada 2050

2010 2020

—@— area boscosa

Figura 1. Ecuacion exponencial
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Anexo 10. Leyenda Corine Land Cover — Adaptada para Peru

Nivel I

Nivel 11

Nivel 111

1. Areas Artificializadas

1.1. Areas urbanizadas

1.1.1. Tejido urbano continuo

1.1.2. Tejido urbano discontinuo

1.2. Areas industriales e infraestructura

1.2.1. Areas industriales o
comerciales

1.2.2. Red vial, ferroviaria y terrenos
asociados

1.2.3. Areas portuarias

1.2.4. Aeropuertos

1.2.5. Obras hidraulicas

1.2.6. Infraestructura petrolera

1.3. Areas de extraccion de mineria e
hidrocarburos y escombreras

1.3.1. Areas de extraccion de mineria
e hidrocarburos

1.3.2. Areas de disposicién de
residuos

1.4. Areas verdes artificializadas, no
agricolas

1.4.1 Areas verdes urbanas

1.4.2 Instalaciones recreativas

2. Areas Agricolas

2.1 Cultivos transitorios

2.1.1 Otros Cultivos Transitorios
2.1.2 Cereales

2.1.3 Olaginosas y leguminosas
2.1.4 Hortalizas

2.1.5 Tubérculos

2.2 Cultivos permanentes

2.2.1 Cultivos permanentes
herbaceos

2.2.2 Cultivos permanentes
arbustivos

2.2.3 Cultivos permanentes arboreos
2.2.4 Cultivos agroforestales

2.2.5 Cultivos confinados

2.3 Pastos

2.4 Areas agricolas heterogéneas

2.4.1. Mosaico de Cultivos

2.4.2. Mosaico de Pastos y Cultivos
2.4.3. Mosaico de Cultivos, pastos y
espacios naturales

2.4.4. Mosaico de pastos con
espacios naturales

2.4.5. Mosaico de cultivos con
espacios naturales

3. Bosquesy dreas
mayormente naturales

3.1. Bosques

3.1.1. Bosque denso bajo

3.1.2. Bosque abierto bajo

3.1.3. Bosque denso alto

3.1.4. Bosque abierto alto

3.1.5. Bosque fragmentado

3.1.6 Bosque Ripario
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Nivel I

Nivel 11

Nivel 111

3.2 Bosques plantados

3.2.1 Plantacion Forestal

3.3 Areas con vegetacion herbacea y/o
arbustivo

3.3.1 Herbazal

3.3.2 Arbustal

3.3.3 Vegetacion secundaria o en
transicion

3.3.4 Vegetacion arbustiva /
herbacea

3.3.5 Arbustal / area intervenida

3.3.6 Herbazal / area intervenida

3.3.7 Arbustal-Herbazal/area
intervenida

3.4 Areas sin o con poca vegetacion

3.4.1. Areas arenosas naturales

3.4.2 Afloramientos rocosos

3.4.3 Tierras desnudas (incluye areas

erosionadas naturales y también
degradadas)

3.4.4 Areas quemadas

3.4.5 Glaciares

3.4.6 Salares

4. Areas humedas

4.1. Areas humedas continentales

4.1.1. Areas Pantanosas

4.1.2. Turberas y bofedales

4.1.3. Vegetacion acuatica sobre
cuerpos de agua

4.2 Areas humedas costeras

4.2.1. Pantanos costeros

4.2.2. Salitral

4.2.3. Sustratos y sedimentos
expuestos en bajamar

5.2.2. Mares y océanos

5.2.3. Estanques para acuicultura
marina
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