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Resumen

El tramo 1l 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 conversion abrupta por la intervencion de la mineria y
la agricultura. En ese sentido, ¢,Cudl seré la tendencia del cambio de cobertura
y uso de suelo al 2030? El presente trabajo tiene como objetivo, analizar y
modelar los procesos de deforestacion en el area de estudio, para los periodos
1999, 2013, 2019 y 2030. Las imagenes Landsat-5 TM (1999) y Landsat 8 OLI
(2013 y 2019) fueron descargadas y procesadas mediante la plataforma
Google Earth Engine, ENVI, y ArcMap, mediante el algoritmo Random Forest.
La cuantificacion muestra 30 930,66 ha para 1999, con 66 346,90 para 2013,
y 125 977,24 ha deforestadas para 2019. La pérdida de bosque de 1999 a
2019, se da una pérdida a una tasa anual de 0,34% y 4 752,33 ha/afio, con
una mayor pérdida de 2013 a 2019, con 9 938,39 ha/afio (0,71%). Los cambios
de cobertura y uso de suelo reportan una conversion de bosque a
deforestacion (mineria del oro, agricultura y zonas urbanas) de 44 986,93 ha
de1999-2013 (14 afios), con 71 804,58 ha de 2013-2019 (6 afos), y un global
de 100 045,22 ha de 1999-2019. El médulo Land Change Modeler del software
TerrSet se utilizé para generar el escenario predictivo al 2030. Inicialmente se
construy6 el escenario 2019, teniendo como bases variables cartograficas de
vias de acceso, pendiente, centros poblados, y cambios de cobertura de 1999
a 2013. El modelo presenta una precision del potencial de transicion de
cambio de 81,54%, y cuantifico 86 041,71 ha de areas deforestadas de 2019
a 2030, mientras que de 1999 a 2030 reporto 123 743,54 ha.

Palabras clave: Random Forest, perdida de bosque, cambio de uso de suelo,

escenario predictivo, conversion.



Abstract

Section Il of the Interoceanic-South Road Corridor (Puerto Maldonado
- Inambari), is one of the most impacted areas of Madre de Dios, where the
landscape has undergone an abrupt conversion due to mining and agriculture.
In this sense, we ask ourselves, what will be the trend of change in land cover
and use by 20307 The objective of this work is to analyze and model the
deforestation processes in the study area, for the periods 1999, 2013, 2019
and 2030. The Landsat-5 TM (1999) and Landsat 8 OLI (2013 and 2019)
images were downloaded and processed using the Google Earth Engine
platform, ENVI, and ArcMap, using the Random Forest algorithm. The
guantification shows 30 930,66 ha for 1999, with 66 346,90 for 2013, and 125
977,24 ha deforested for 2019. The loss of forest from 1999 to 2019, occurs at
an annual rate of 0,34% and 4 752,33 hal/year, with a greater loss from 2013
to 2019, with 9 938,39 halyear (0,71%). Changes in land cover and use report
a conversion of forest to deforestation (gold mining, agriculture and urban
areas) of 44 986,93 ha from 1999-2013 (14 years), with 71 804,58 ha from
2013-2019 (6 years), and a global of 100 045,22 ha from 1999-2019. The Land
Change Modeler module of the TerrSet software was used to generate the
predictive scenario for 2030. Initially, the 2019 scenario was built, based on
cartographic variables of access roads, slope, population centers, and
coverage changes from 1999 to 2013. The Terzet model presents a precision
of the change transition potential of 81,54%, and | quantify 86 041,71 ha of
deforested areas from 2019 to 2030, while from 1999 to 2030 it reported 123
743,54 ha.

Key words: Random Forest, forest loss, land use change, predictive scenario,

conversion
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Introduccién

La constante perdida de la cubierta vegetal en el mundo sobre todo en
los bosques tropicales es un problema ambiental muy grave que genera gran
preocupacion a nivel mundial, y los cuestionamientos en la sociedad del como
poder reducir también. EI mayor cambio de perdida de bosque se produce en
los tropicos a diferencia de las boreales y templadas. A escala mundial, la
presencia de los bosques tropicales es de vital importancia ya que cumplen
una funcion clave en el apoyo de procesos biofisicos fundamentales como la
regulacion climatica y el secuestro de carbono (Foley et al. 2007; Bax et al.
2016). Ademas, la disminucion de los ecosistemas tropicales es el mayor
contribuyente a la extincion de especies, ya que los trépicos contienen la
mayor parte de la diversidad biol6gica del planeta (Rolland et al. 2014; Bax et
al. 2016) , por otro lado, la disminucién de los ecosistemas tropicales tiene
impactos directos e indirectos en los medios de vida de las comunidades
humanas locales que viven en regiones tropicales. Muchas poblaciones
circundantes e indigenas dependen directamente de los bienes y servicios
proporcionados por los ecosistemas tropicales. Sin embargo, debido a la
continuo cambio de cubierta del suelo de los bosques tropicales a otros usos
de la tierra, las necesidades mas basicas de la vida, como la alimentacion, la
medicina y el refugio, estan en riesgo (Koziell y Saunders 2001; Alarcoén et al.
2016; Bax et al. 2016; Alarcon et al. 2018). La mala administracion en la
designacion de areas tanto agricolas, forestales, derechos mineros entre
otros, no solo causa una depredacion de bosques, sino que también trae
consigo problemas sociales como enfrentamientos respecto a la titularidad del
terreno, todo esto a causa, de que han generado superposiciones entre las
distintas actividades, por la falta de informacién articulada entre sectores y el
manejo de un catastro Unico. Todo esto hace que en la mayoria de casos
exista la evacion de responsabilidades con respecto a los impactos
ambientales que hoy en dia todos podemos visualizar mediante imagenes
satelitales, aéreas, etc, el impacto catastréfico que viene afectando al sureste

de la selva peruana.



Segun las cifras mas recientes publicadas por el Ministerio de Medio
Ambiente del Perq, en 17 afios el Peru ha perdido 2 130 112 ha de bosque en
el periodo comprendido entre 2000 y 2017 (Asner y Tupayachi 2017; Alarcén
et al. 2018). Las proyecciones de deforestacion futura en la Amazonia peruana
son escasas Yy varian considerablemente. Estos pueden variar desde un 10%
de pérdida de bosque para 2030 (Velarde et al. 2010), hasta un 91% para
2041 (Dourojeanni et al. 2009). Determinar escenarios casi correctos de la
deforestacion es fundamental para implementar estrategias de gestion
ambiental del territorio como objetivo de desarrollo de la poblacién a través de

actividades sustentables.

Madre de Dios en la Amazonia peruana es una de las regiones con una
alta biodiversidad y representa el tercer departamento con mayor extension
del territorio nacional del Peru. La poblacion de Madre de Dios segun él INEI
(2017) es de aproximadamente 141 070 habitantes. La gran mayoria de la
poblacién se encuentra en Puerto Maldonado capital de la region Madre de
Dios, y parte de las actividades productivas y extractivas se encuentran
distribuidas en la cuenca del rio Madre de Dios. Sin embargo, la construccion
de la carretera interoceanica sur facilito la accesibilidad para muchos iniciando
de esta manera una modificacion en el uso de las tierras, como tierras de
extraccion forestal, predios agricolas y petitorios mineros concentrdndose
mayormente en la mineria, ilegal e informal en particular, hoy en dia existen
personas de todas partes del territorio peruano que migraron al departamento
de Madre de Dios y este es un factor muy importante en el crecimiento
poblacional y con ella deforestacion del bosque al estar desarrollando tambien
distintas actividades que implican desbosque. Anteriormente las politicas de
asentamiento y los programas de desarrollo en la década de 1940 promovian
la migracion del poblador del Ande a la region amazonica, en la actualidad, las
personas abandonan sus tierras por falta de apoyo del gobierno y ha
expectativas de la fiebre ocasionada por el oro y la agricultura (Perz et al.
2016). Los problemas de deforestaciéon con mayor impacto se produjeron a lo
largo del eje carretero sur, por la extraccion de arboles maderables,
desbosque de grandes areas para crianza de vacunos y de la mineria que
involucra distritos como tambopata, laberinto, madre de dios, inambari y
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huepetuhe. La deforestacion ilegal se centro con mayoria en el sector la
pampa por encontrarse dentro de la zona declarada como zona de
amortiguamiento mientras que la mineria informal en el sector guacamayo que

se encuentra hoy en dia dentro del corredor minero.

La evaluacion de los factores impulsores implicados en el cambio de la
cobertura terrestre es importante para entender la dinamica de nuestro medio
ambiente y disminuyendo la falta de conocimiento con lo que ocurrird en un
futuro espacio temporal sobre deforestacion, el conocimiento sobre los
impulsores del cambio ha tomado una etapa central en el desarrollo de

politicas de conservacion adecuadas (Perz et al. 2016).

Los impulsores de la deforestacion directa se definen como actividades
0 acciones humanas a nivel local que conducen directamente a la conversion
de éareas forestales en otro uso de la tierra, como la construccion de una
carretera, la expansion agricola y la mineria (Tuesta 2018; Barba 2019;). Los
impulsores subyacentes o indirectos son procesos sociales complejos a nivel
local, nacional o global, que sustentan y sostienen los impulsores directos de
la deforestacién, como el aumento de la rigueza econdmica, el crecimiento de

la poblacion y el poder de consumo de la sociedad (Perz et al. 2016).

Los modelos de analisis espacial determinan la ubicacién del cambio
de la cubierta terrestre con mapas de variables espacialmente explicitas, que
se integran en un sistema de informacion geogréfica (SIG) (Bax et al.
2016). Los analisis prospectivos son Utiles para identificar las causas del
cambio en la cubierta forestal y para asignar las areas del entorno con mayor
peligro de deforestacion (Alarcon et al. 2016; Bax et al. 2016), ello implica
utilizar variables como de la densidad de la poblaciéon, las caracteristicas
biofisicas y distancias como insumos en los modelos, mientras que la variables
no espaciales como impulsores socioculturales y politicos a menudo estan
fuera del alcance de los modelos (Bax et al. 2016; Tueta 2018; Barba
2019). A diferencia de los modelos de regresion espacial, los modelos de
simulacion de cambio de la cobertura del suelo producen mapas de salida de

la pérdida neta futura de bosques. La simulacién del cambio de la cobertura

11



del suelo se basa en técnicas mas sofisticadas, como los modelos de cadena
de Markov y los automatas celulares, que describen el cambio probable de un
paisaje, modifique su cobertura terrestre a una diferente (Dourojeanni et al.
2009; Bax et al. 2016; Tuesta 2018; Barba 2019; Carvalho et al. 2019). Los
escenarios de simulacién pueden apoyar la exploracion de escenarios futuros
de deforestacion y el desarrollo de politicas de conservacion y de estrategias
de mitigacion estas politicas de conservacion.
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CAPITULO I: PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1 Planteamiento del problema de investigacion

Los porcentajes mas altos de tasas de conversion de bosque a tierras
agricolas u otros usos a nivel mundial se dan en los bosques tropicales (Dias
et al. 2016; Tarazona et al. 2018), lo que convierte a la deforestacién tropical
en uno de los procesos clave que impulsan el cambio climatico y la pérdida de
biodiversidad global (Lambin y Meyfroidt 2011). Sin embargo, los sistemas de
uso de la tierra después de la deforestacion en los trépicos a menudo se
caracterizan por una baja intensidad de uso de la tierra, debido a condiciones
biofisicas inadecuadas y acceso limitado a los mercados, las finanzas, la mano

de obra y la maquinaria (Foley et al. 2007).

Aunque la tasa de expansion de las tierras agricolas se ha
desacelerado desde 1960 y las regiones tropicales han mostrado aumentos
netos generales en la cubierta forestal entre 2001 y 2010 (Chazdon y
Guariguata 2016), la deforestacion rapida todavia esta ocurriendo en algunos
paises tropicales y la ubicacién y extension de la deforestacion, asi como su
impacto en servicios ecosistémicos importantes como la biodiversidad, la
regulacion climatica, el almacenamiento de carbono y el suministro de agua,
todavia no se conocen bien (Murad y Pearse 2018). Se han realizado estudios
que evaltan el cambio en la cubierta forestal tropical y sus causas en regiones
tropicales (Murad y Pearse 2018), sin embargo, la coordinacion internacional
de recursos para aumentar la capacidad, la cobertura repetida de los bosques
tropicales, el acceso a datos actualizados de calidad y protocolos
estandarizados para la interpretacion de datos y aun se necesitan analisis
(Murad y Pearse 2018), y algunas regiones contindian recibiendo mas atencion

que otras.
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(Barba 2019) Menciona que Madre de dios cuenta con un clima
caracteristico de los tropicos comunes en las regiones amazonicas del Peru.
Los climas en mencién son los siguientes: sub humedo y calido, humedo y
calido, muy himedo y semicalido es por esta razon la gran biodiversidad
existente en esta region (Barba 2019). La deforestacion en el departamento
de Madre de Dios comenzd durante el siglo pasado, y el andlisis anterior de
deteccion de cambios por satélite ha demostrado ser eficientes. Sin embargo,
el incremento descontrolado de la deforestacion trae consigo consecuencias
gue vulneran a la region como los impactos socioambientales negativos entre
ellos: erosion del suelo, destruccion de ecosistemas vitales, desplazamientos,

desculturizacion, etc.(Alarcon et al. 2016).

Los complejos conflictos medioambientales asociados principalmente
con el uso de la tierra, la expansion de la frontera agricola, la ganaderia, la
mineria ilegal, los incendios forestales, los cultivos ilicitos, las construcciones
de infraestructuras, la urbanizacion y el aprovechamiento de la madera han
causado la fragmentacién del habitat, la reduccion en la cantidad y calidad del
suministro de agua y la pérdida de biodiversidad en la region de Madre de
Dios. Aunque gran parte del territorio de Madre de Dios se encuentra dentro
de un &rea natural protegida, la agricultura, la mineria legal e ilegal, formal e
informal, estan afectando el agua y el suelo, causando contaminacion y
degradacion (Alarcon et al. 2016; Perz et al. 2016).

En este contexto, “entender los factores asociados a los procesos de
Cambio de Cubierta y Uso del Suelo (CCUS), enmarcados en la deforestacion
como parte del ordenamiento territorial, ya que su efecto negativo para el
medio ambiente contribuye al calentamiento global, perdida de especies,
disminucién de la biodiversidad, modificacion de los cursos de los rios y
degradacion del suelo, el entendimiento de estos factores se hacen
indispensables” (Lambin et al. 2001; Geist y Lambin 2002; Geist y Lambin
2004; Morton et al. 2006; Alarcon et al. 2016; Bax et al. 2016; Murad y Pearse
2018; Tuesta 2018; Barba 2019).

El area de influencia del eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado —

Inambatri) y que involucra los distritos de Huepetuhe, Inambari, Madre de Dios,
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Laberinto y Tambopata, son unos de los sectores donde se produce los
mayores cambios de cobertura producto de la deforestacion e impulsados por
la deforestacion generados por la agricultura y la mineria informal e ilegal.
“sumado a los problemas socio ambientales al uso de la tenencia de areas
agricolas, forestales (madera, productos diferentes a la madera, reforestacion,
ecoturismo y conservacion), territorio de comunidades nativas y areas
naturales protegidas (ANP), conflictos sociales, trata de personas, salud
publica, entre otros” (Barba 2019). A esta realidad, es preciso agregar
escenarios futuros con la finalidad de generar insumos como parte de la
gestion del territorio, por ello, es de vital importancia desarrollar metodologias
para el modelamiento hacia el 2030, informacion base que permitira tomar
mejores deciciones sustentadas en el ordenamiento territorial. Para ello, se
cuantifico los cambios de cobertura de bosque a deforestacion (agricultura y
mineria) entre los afios 1999, 2013, 2019 y 2030. Del mismo modo, se evalu6

las variables mas determinantes en la modelacion de la deforestacion.

1.2 Formulacion del problema
1.2.1 Problemageneral

¢Cuanto serd el cambio de cobertura y uso de suelo de bosque a
deforestacién en el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari)
Madre de Dios, para los periodos 1999, 2013 y 2019, como base para

determinar el escenario de la deforestacion al afio 20307?

1.2.2 Problemas especificos

P.E.1 ¢ Cuanto sera la deforestacion para los periodos 1999, 2013 y 2019 en
el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de
Dios?

P.E.2 ¢(Cudl serd el cambio de cobertura y uso de suelo (bosque a
deforestacion) entre 1999, 2013 y 2019 en el eje vial interoceanico sur

(Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios?
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P.E.3 ¢Se podra modelar y validar el proceso de deforestacién para el afio
2019, a partir del mapa de cobertura y uso de suelo (bosque y

deforestacion) del afio 20137

P.E.4 ¢Se podra modelar el proceso de deforestacion para el afio 2030, a

partir de los mapas base de cambio de cobertura y uso de suelo?
1.3 Justificacion e importancia

La dinamica de conversion de bosques a otros usos en los tropicos son
las mas altas en el mundo (Dias et al. 2016; Tarazona et al. 2018), lo que
deriva su alto riesgo en los procesos de cambio climatico y la pérdida de
biodiversidad global (Lambin y Meyfroidt 2011). En este contexto, la Amazonia
no esti exenta de ello, la deforestacién impulsada por la agricultura, tala de
arboles y la mineria son un peligro latente en el cambio de uso del suelo, que
anualmente reportan grandes cantidades de perdida de bosque. Los bosques
del Peru, presenta la misma tendencia, sin embargo, la Amazonia de Madre
de Dios, a diferencia de las otras regiones, presenta una situacion particular,
la mineria aluvial o aurifera, actividad que se concentra en ciertos sectores y
gue genera la destruccion total de cobertura y posterior degradacion del suelo,
paralelamente trae consigo problemas socioambientales como la
contaminacion de suelos y aguas, trata de personas, drogadiccion,
alcoholismo, violencia familiar, entre otras situaciones particulares. De la
misma manera, la fiebre del oro, es atractivo para muchas personas, en
especial para los pobladores del Ande, quienes, por falta de apoyo, emigran
a la Amazonia en busca de nuevas oportunidades, de esta manera agudizan
el problema al dedicarse a actividades de la mineria ilegal, que, en algunos

sectores viene afectando la Reserva Nacional Tambopata.

En esta situacion, analizar y modelar los procesos de deforestacion en
el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios,
para los periodos 1999, 2013, 2019 y 2030, se hacen necesarios, como parte
de la generacion de insumos del proceso de ordenamiento territorial de la

region.
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1.4 Objetivos de la investigacion
1.4.1 Objetivo general

Analizar y modelar los procesos de deforestacion en el eje vial interoceéanico
sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios, para los periodos 1999,
2013, 2019 y 2030.

1.4.2 Objetivos especificos

0O.E.1 Analizar y cuantificar la deforestacion para los periodos 1999, 2013 y
2019 en el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari)
Madre de Dios.

0O.E.2 Analizar y cuantificar el cambio de cobertura y uso de suelo (bosque a
deforestacién) entre 1999, 2013 y 2019 en el eje vial interoceanico sur

(Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios.

0O.E.3 Modelar y validar el proceso de deforestacion para el afio 2019, a partir
del mapa de cobertura y uso de suelo (bosque y deforestacion) del afio
2013.

0O.E.4 Modelar el proceso de deforestacion para el afio 2030, a partir de los

mapas base de cambio de cobertura y uso de suelo.

1.5 Hipbtesis

Hipotesis alterna (Hi): El cambio de cobertura y uso de suelo de bosque a
deforestacion en el en el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado —
Inambari) Madre de Dios, para los periodos 1999, 2013 y 2019, como base
para determinar el escenario de la deforestacion al afio 2030, sigue una

tendencia creciente.

1.6 Variables de la investigacion
1.6.1 Identificacidén de variables

Variable Dependiente
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v/ Comportamiento del bosque y deforestacién en campo y en la unidad

minima de la imagen (pixel).

Variable Independiente

v/ Cambios de cobertura y uso de suelo de los periodos 1999, 2013, 2019,

y escenario de cambio al afio 2019 y 2030.

1.6.2 Operacionalizacion de variables

Las variables y su operacionalizacion se detallan en la Tabla 1.

Tabla 1. Variables e indicadores del estudio

Tema

Objetivos

Variables

Indicadores

Analizar y modelar los
procesos de
deforestacién en el eje
vial interoceanico sur
(Puerto Maldonado —
Inambari) Madre de

Dios, para los
periodos 1999, 2013,
2019y 2030.

v Analizar y cuantificar
la deforestacion para
los periodos 1999,
2013y 2019 en el eje
vial interoceanico sur
(Puerto Maldonado —
Inambari) Madre de
Dios.

Deforestacién de

los periodos
1999, 2013 vy
2019.

1. Clasificacion
supervisada de
imagen Landsat TM
paray OLI.

2. Mapa y cuantificacion
de la deforestacion de
los periodos 1999,
2013y 2019.

v Analizar y cuantificar
el cambio de
cobertura y uso de
suelo  (bosque a
deforestacion) entre
1999, 2013 y 2019 en

Cambios de
cobertura y uso
de suelo de los

1. Mapa y cuantificacion
de cambios de
coberturay uso de
suelo.

el eje vial| periodos 1999,

interoceanico sur| 2013y 2019.

(Puerto Maldonado —

Inambari) Madre de 2. Mapa y cuantificacién

Dios. de cambios de
cobertura y uso de
suelo.

v/ Modelar y validar el Escenario de|Mapa de escenario de

proceso de . .

deforestacion para el cambio de|cambio de cobertura y

afio 2019, a partir del cobertura y uso|uso an suelo

mapa de cobertura y de suelo| (deforestacion) para el

uso de suelo | (deforestacion) periodo 2019.
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(bosque y|para el periodo
deforestacién)  del | 2019, validado.
afio 2013.
v Modelar el proceso de Escenario de .
cambio de|Mapa de escenario de

gggorzeoS;%CK;n Fﬂfdﬂ cobertura y uso|cambio de cobertura y
los mapas bpase de| 9 Suelo | uso de suelo
g (deforestacion) | (deforestacién) para el

cambio de cobertura ; .
ara el periodo
de uso de suelo. 2030_ P periodo 2030.

1.7 Consideraciones éticas

La percepcion remota o sensoramiento remoto ha avanzado
considerablemente en los Ultimos afios, desempefiandose como una
herramienta fundamental en la gestion del territorio, por medio de ella se
puede monitorear los eventos producidos en la tierra, sean estos por factores

naturales o humanos.

Los avaneces son significativos, pero aun existen ciertas limitaciones
por resolver, y en esos casos es necesario constatarlos en campo, verificando
si los eventos corresponden a lo recopilado por los sensores. Sin embargo, el
uso de tecnologias apropiadas y cada vez mas robustas, minimizan los

errores.

La investigacion tuvo el respaldo del Centro de Teledeteccion para el
Estudio y Gestion de los Recursos Naturales (CETEGERN) de la UNAMAD,
el cual mantiene términos de uso, de seguridad, y politicas en cuanto al
andlisis y procesamiento de informacion proveniente de sensores remotos,

prevaleciendo siempre la verdad, compromiso y ética del investigador.

La investigacion utilizo aspectos metodolégicos de clasificacion
supervisada y modelacion de escenarios predictivos, el cual seguido de un
estricto proceso en base al método Neural Net del software Google Earth
Engine (GEE), ENVI 5.3®, ArcGis 10.5® y de procedimiento de Cadenas de
Markov, disponible en el software TerrSet® - Clark Labs, Clark University USA.
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En cuanto a politica nacional, la investigacion se enmarca con la
politica de la “Comisién Nacional de Investigacion y Desarrollo Aeroespacial
(CONIDA)”, creada por Decreto Ley N° 20643.
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CAPITULO Il: MARCO TEORICO
2.1 Antecedentes de lainvestigacion
2.1.1 A nivel internacional

Perz et al. (2005), En un estudio respecto al uso del suelo y
deforestacion de la cuenca Pan Amazodnica establece un confrontamiento
respecto al cambio de cubierta entre paises de américa del sur como Brasil,
Bolivia, Colombia, Ecuador, Perd y Venezuela donde se analiza enlaces
relacionados a los cambios de las poblaciones, el uso de los suelos y
deforestaciones en las zonas amazodnicas de los paises mencionados lineas
arriba, el analisis de estos enlaces entre poblaciones y medio ambiente como
también la deforestacidn se centra en la explicacion de indicadores de
deforestacién como crecimiento poblacional, migracion, el uso de los suelos
con el objetivo de ver que estos indicadores no reflejan y/o afectan de la misma
manera en todos los estados mencionados en el estudio, se puede decir que
existen otros factores que expliquen la relacion entre el uso del suelo y la
deforestacion, lo que se podria decir que el uso del suelo. Tiene una ligera
relacion al dinamismo demografico e involucramiento de la poblacion respecto
a la deforestacion, la politica y “la economia nacional en cuanto al cambio
amazodnico en los seis paises ayudan a entender la limitada correspondencia

entre demografia y deforestacion” (Perz et al. 2005).

Southworth et al. (2011), En su estudio indica a la construccién de las
carreteras como inductores al cambio de coberturas, el nos muestra a la
deforestacion en esta zona fronteriza MAP (Madre de Dios en Peru, Acre en
Brasil y Pando en Bolivia). Es preciso mencionar que se cuenta con limites en
los cambios de cubierta del suelo respecto a disposicion de datos y
comparacion entre las regiones por la transferencia de métodos, Southworth
et al. (2011). El estudio realza la influencia e importancia del mejoraminento
de las vias en su infraestructura en esta escena transfronteriza y que afecta
de manera diferente la tasa de deforestacion, lugares el cual cuentan con
condiciones biofisicas y climas practicamente iguales, sin embargo, que

difieren respecto a la tala de sus bosques, la homogenizacion metodolégica
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espacio temporal nos permite detallar a esta zona con mucha dinamica en
relacion creciente a la via pavimentada y un crecimiento masivo de desbosque,
muy aparte sin desmerecer que también que existen ciertos beneficios como
la coneccion integrada de las economias entre estados haciendo posible la
coneccion de dos puertos importantes como el atlantico y el pacifico sin
embargo sobre el estudio también mencionaremos que el grado de avance en
la infraestructura de las vias pavimentadas son diferentes: En el Acre la
pavimentacion esta terminada, en madre de dios se esta desarrollando y en
Pando iniciando, el andlisis desarrollado en esta zona MAP mediante el
procesamiento de las imagenes satelitales de los afios 1986 y

2005 data la tasa en el porcentaje de deforestacion que en el Acre es mayor
después sigue Madre de Dios y por ultimo con menos tasa de deforestacion
se encuentra Pando Southworth et al. (2011). La cubierta dominante es la
forestal y se encuentra estable en un 89% en general, para todas las fechas
en el periodo de estudio” Southworth et al. (2011). Sefialando también que las
tasas difieren de acuerdo a la distancia de la via principal y que estas se
encuentran ligadas al desarrollo puesto que en el Acre la influencia del
desbosque es de hasta 45 km, en Madre de Dios de 18 km y en Pando menos
de 1 km, se observa una tendencia sobre los bosques forestales que en un
futuro se encuentren cerca del eje carretero mientras que la deforestacion se
encuentre a mayor distancia, tendencia que se podria utilizar en futuros
analisis de cambio de uso de suelo y deforestacion de su efecto en la
construccion de carreteras pavimentadas, la zona del Acre nos muestra la
evidencia que podria manifestarse en la regidon de Madre de Dios como
también en mayor tiempo en Pando, un estudio que sirve como herramienta
de consideraion para futuras construcciones de vias pavimentadas tanto en
la prevencion y el establecimiento de medidas y politicas ambientales para el
control de los impactos que trae consigo estas obras en zonas de la Amazonia,
Southworth et al. (2011).

Perz et al. (2013), Evaluo la infraestructura y los cambios de cobertura
del suelo en la frontera de Perd, Bolivia y Brasil, la pavimentacion de las
carreteras y deforestacion a nivel de comunidades, donde se observa que los
cambios en el paisaje son manifestaciones derivados de politicas regionales
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gue abarcan construccion de infraestructuras en las fronteras, si bien es cierto
la relacion entre las vias, el acceso y la cubierta del suelo son mejor
entendidas la investigacion busca analizar el vinculo entre la infraestructura y
el cambio de cobertura del suelo en zona de frontera de los tres paises, se
incorporaron datos como imagenes satelitales, clima, encuestas para
demostrar la diferencia de las comunidades rurales en temas de
pavimentacion y construccion de la carretera en la frontera, se tomaron en
cuenta variables que expliguen los enlaces que relacionen la pavimentacion
de las vias entre otras caracteristicas diferentes entre los tres estados,
creando un modelamiento de la deforestacion realizando un analisis muy
variado de cobertura forestal y no forestal entre los afios del 2005 y 2010,
donde se considera la importancia y confirmandose la influencia del avance
de pavimentacion, el tiempo de viaje, la tenencia de tierra entre otros, este
estudio indica que la integracion regional influye en el cambio de cubierta del
suelo. Tiene importantes implicaciones para la globalizacion, las
infraestructuras transfronterizas, la gobernanza medioambiental y el cambio
de cobertura, ya que no descuida los efectos de los factores que varian a

través de la frontera, Perz et al. (2013).

Muller et al. (2014), En su investigacion analizo la dinamica sobre la
deforestacion que existe en zonas de terrazas bajas en el pais de Bolivia, este
proceso data entre los afios del 2000 y 2010, el estudio tuvo un enfoque en tres
actividades implicadas en la deforestacidon como la ganaderia en la conversion
de la cobertura del suelo para la siembra de pastizales, la agricultura
mecanizada para el sembrio de soja y la agricultura a pequefia escala, sin dejar
de mencionar que el principal autor y mas influyente en deforestacion fue la
produccion de soja en el afio de 1990, la investigacion demuestra que en los
ultimos afos la ganaderia obtuvo el mayor porcentaje en deforestacion con un
50% contribuyendo al desbosque de manera impactante en la chiquitania,
seguido por la agricultura mecanizada con un 30% Y la agricultura de pequefa
escala con 18%, las tenencias de tierra para un futuro se evaluaron con el
modelo de regresion logistica, tomando variables independientes
medioambientales como climéaticas, socioecondémicas en el acceso a mercados,

politicas ambientales en consideracion de areas en proteccion, se creé dos
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modelos prospectivos de la deforestacion al afio 2040, el primero con enfoque
negativo sin modificacion en la dinamica del proceso de deforestacion y el
segundo positivo inclinado hacia conservacion, también se identificé zonas al
norte de Veracruz con una importante grado de conservacion, por ende la
informacion obtenida muestra lo importante de controlar las fronteras ganaderas
haciendo uso y aplicando las politicas latentes y la busqueda de otras

actividades que permitan la eficiencia en el uso del suelo.

Valero (2015), Realizo una investigacién en el Ecuador en la microcuenca
del rio Cristal ubicada en la provincia de Bolivar, indicando que el crecimiento
poblacional del ecuador ha tenido un incremento notable por ende las
actividades antrépicas también suscitando dafios irreversibles a los ecosistemas
naturales, ocasionando erosion de suelos como consecuencia de una mala
administracidon aunandose a esto la expansion de la agricultura, por ende la
importancia del estudio que busca brindar informacion que sirvan de orientacion
en temas de prevencion, toma de decisiones y en el manejo de cuencas, el
objetivo de la investigacion fue crear un modelo prospectivo del uso del suelo y
cambio de cobertura al 2020 mediante una técnica combinada que utiliza
automatas celulares y cadenas de Markov, también se utilizé técnicas de pre
procesamiento como la orto rectificacion de las imagenes satelitales obtenidas
en los aflos 1983 y 2000, se hizo ajustes mediante modelos de regresion
logistica que relaciona a las variables biofisicas condicionando el cambio del uso
del suelo, se disefio un modelamiento al 2010. Antes de realizar la simulacion al
afio 2020 se realizo el grado de ajuste a la realidad haciendo uso del indice
kappa en su comparacion, el analisis muestra una disminucion de las tierras
agricolas, un aumento de las tierras ganaderas y una pérdida de vegetacién
natural, Valero (2015).

Osorio et al. (2015), Realizo un estudio en México sobre cambio de
cobertura y uso de suelo en la cuenca del rio Coyuquilla donde se analiz6
imagenes que datan de los afios 1986 a 2000 y 2000 a 2011 mediante la
elaboracion de mapas de cobertura y usos del suelo para su interpretacion
donde se evidencio la reduccion de cubierta del suelo en un 16%, donde el

bosque tropical seco fue el mas afectado con una tasa de deforestacion anual
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de -3,7%, y entre los periodos del 2000 a 2011 la evidencia de perdida de bosque
fue de 22% de la cubierta de vegetacion esta vez afectando principalmente al
bosque de encino fue la tasa mas alta de deforestacion con -5,54%, este analisis
fue realizado en tres tipos de bosque donde se observa que el crecimiento de
los pastizales inducidos, altitud del terreno, pendiente y las distancias tanto a
vias como a los centros poblados tienen influencia en la determinacion de la
deforestacion para ambos periodos de andlisis, este fue ejecutado mediante el
modelo probabilistico ROC, indicando que el resultado se encuentra sobre los
modelos aleatorios y que también identificaron zonas vulnerables a los cambios
de cubierta del suelo de los afios 2000 a 2011 obtenidas en las ocho

transiciones.

Alvarez-Berrios y Aide (2015) Segun un analisis de estudio se comprobd
que existe cierta relacion con el aumento de la deforestacion en las regiones
tropicales de América del sur causados por la mineria debido al crecimiento del
valor del oro e indica que su mayor crecimiento sobresale entre el afio 2007 y
2013, “determinando que aproximadamente 1 680 km2 de estos bosques se
perdieron entre 2001 y 2013” Alvarez-Berrios y Aide (2015). Sin dejar de
mencionar a la crisis econémica que tuvo influencia en estos cambios mayores
a 90% en deforestacion evidenciadas en 4 ecorregiones, en mencion: Bosques
Humedos Guyanés (41%), Suroeste del Amazonas (28%), Tapajos-Xingu
(11%), Bosque colombianos, Alvarez-Berrios y Aide (2015). Haciendo mencion
tambien que la region de Madre de dios fue una de las zonas afectadas con 473
km2 de areas deforestadas, los distritos con mayor influencia de este impacto
negativo hacia los bosques fueron: Madre de Dios, Inambari y Huepetuhe,
“ademas, menciona que la extraccion de oro esta afectando a Areas Naturales
Protegidas como la Reserva Comunal Amarakaeri, Tambopata y el Parque
Nacional Bahuaja-Sonene, pertenecientes al Departamento de Madre de Dios -
Peru” Alvarez-Berrios y Aide (2015).

Pinos (2016), En su estudio de cambio de uso del suelo analiz6 el avance

evolutivo del cantén cuenca, este cambio de deforestacion se dio entre los afos
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de 9991 y el 2001 al construirse redes viales muchos de ellos sin el analisis
técnico y/o estudio respectivo respecto a consecuencias, demostrandose las
pérdidas de vegetacion sefialadas en el estudio como paramo, vegetacion
lefiosa y herbaceas de los cuales se perdieron 49 066,3 ha en el mencionado
periodo, también se evidencio que pastizales y la categoria de cultivos se
incrementaron en 70 639 ha, respecto a la tasa anual del cambio de uso y
cobertura terrestre se destaca la vegetacion herbacea, detras de ella le sigue la
vegetacion lefiosa nativa y la vegetacion nativa con porcentajes de tasas
negativas, deduciendo que son las que mas expuestas estan a estos cambios,
el mapa prospectiva de cambio al afio 2030 que se genero, interpreta una
tendencia creciente en esta zona de estudio, el urbanismo y el desarrollo
agroproductivo siguen siendo factores del cambio de vegetaciones naturales
muchas veces desconociendo las normas y o impedimentos que estas zonas
presentan, la reduccion de estos caracteres de estudio como las coberturas a
otros usos del suelo a infraestructuras dispersas siguen su curso respecto a las
proyecciones urbanisticas, los factores involucrados son muchos en el cambio
de uso y cobertura del suelo por ende la complejidad para entender la dinamica
gue se desarrolla y su relacién entre si, de ahi la importancia y conocimiento en
su andlisis y estudio de estos procesos tanto sociales, econoOmicosy espaciales.
“Para comprender como afecta el cambio de uso del suelo a los recursos, es
necesario entender los procesos subyacentes en un entorno social, econémico

y geogréfico” Pinos (2016).

Murad y Pearse (2018) “evaluaron la deforestacién en la regién
Amazonica de Colombia, donde las actividad del hombre como el
aprovechamiento de la madera de los arboles el desbosque para
acondicionamiento de la ganaderia son el principal motivo de deforestacion, lo
que aumenta la vulnerabilidad del departamento al cambio climético y los
peligros naturales, sin embargo, hay una falta de monitoreo cuantitativo
consistente en la_region amazonica colombiana, no solo de las tasas de
deforestacion total, sino también de ubicaciones especificas y causas de
deforestacion, a pesar de sus altas tasas de deforestacibn en comparacion
con el vecino Ecuador. Las clasificaciones supervisadas se realizaron

utilizando el Clasificador de maxima verosimilitud (MLC) y el sistema de
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clasificacion experto, utilizando compuestos IR de falso color que fueron
efectivos para identificar la cubierta vegetal de la tierra, durante dieciséis afos,
la selva tropical, la cubierta terrestre en la zona de estudio “perdi6 5,2% de su
area, correspondiente a 3 020,56 km2, en general, la region de estudio
muestra una tasa anual de deforestacion del 0,46%, y solo para Caqueta esa
tasa es del 0,77%” (Murad y Pearse 2018). Aproximandose al doble que las
calculos de estudios anteriores tasas de pérdida como el 0,38% y el 0,4% para
América del Sur tropical, no se encontré un factor Unico que impulsara la
deforestacion; mas bien, diferentes regiones dentro del area de estudio
mostraron diferentes tasas y causas, la deforestacion particularmente rapida
en el departamento de Caqueta y la invasion de actividades agricolas en las
reservas del parque nacional pueden explicarse por las mayores presiones de

colonizacion y la intensificaciéon del cultivo ilegal de coca”.

2.1.2 A nivel Nacional

Chavez y Perz (2013b), demostro lo significativo que resulta el adoptar
incentivos en el uso del suelo relacionadas a politicas dentro de los objetivos
venideros al sudoeste de la amazonia del Perd, basandose en estudios que
indican a las politicas publicas como determinantes distantes y a los caracteres
de los duefios de tierras determinantes inmediatos sobre el uso del suelo,
también se tomo en cuenta si estas personas adquirieron algun tipo de incentivo
previo en relacion al uso del suelo y si tienen un distinto plan de uso del suelo,
este criterio facilito la dependencia de trayectorias de uso del suelo en la
asimilacion de politicas del pasado que sobresalen en usos especificos del
suelo, orientado al uso del suelo opuestamente a la casualidad contingente, para
el analisis estadistico se empled encuestas a granjas que fueron influidas con
las politicas pasadas y metas futuras del uso del suelo. Chavez y Perz (2013b),
el estudio afirma la existencia de casos de dependencia de la ruta como también

casos de causalidad contingente entre distintos tipos de usos de la tierra.

Finer y Novoa (2015a) Basandose en un analisis previo de patrones y los
motivos que participan en la deforestacion se utilizé informacion publicada por

el Monitoring of the Andean Amazon Proyec, datos obtenidos en un tiempo casi
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real, donde se verifica a la mineria aurifera uno de los componentes principales
causantes de la deforestacion en la parte amazodnica del Peru, a consecuencia
de ello se muestra una deforestacion en incremento superando los 53000 ha
afectando principalmente la selva de madre de dios y que involucra parte del
cuzco en sus limites con esta region, los acontecimientos se desarrollaron hasta
después del afio 2000, donde se puede observar que la zona conocida como la
Pampa fue el lugar mas impactado por el desbosque, esta area pertenece a la

zona de amortiguamiento donde la mineria es ilegal.

Finer et al. (2016 b) En su investigacion desarrollaron un monitoreo en la
reserva Tambopata que muestran la invasion de la actividad minera aurifera
ilegal. Esta metodologia es utilizada a un tiempo casi real el estudio fue llevado
acabo el afio 2015 y segun los datos obtenidos la deforestacion indicada fue de
mas de 450 ha dentro de esta zona destinada a conservacion, Finer et al. (2016
b).

Finer y Novoa (2017), En su analisis sobre los patrones y conductores de
deforestacion en la zona amazodnica del Perd, nos ensefia un analisis mas
detallado sobre el estudio generado por Monitoring of the Andean Amazon. El
objetivo del estudio fue determinar tendencias patrones y drivers enmarcados
en la deforestacion, desarrollando una minuciosa interpretacion de las imagenes
satelitales de alta resolucion. Finer y Novoa (2017) utilizaron imagenes con 0,5
m de resolucion y Planet con resolucion de 3-5 m, ademas con informacion de
USGS/NASA (RapidEye 2, Landsat), y de otro tipo de informacion que
proporciona la NASA, se incluyd datos de USGS/NASA (RapidEye 2, Landsat),
asi como también se utilizo informacion de investigaciones de Greg Asner y
Hansen, datos generados por la Universidad de Maryland y Google, el estudio
nos muestra una tendencia creciente concerniente a la deforestacion
desarrollada entre los afios 2001 y el 2015, cantidad de hectareas de bosque
perdido en esta zona de la amazonia del Peru fue de 1 800 000 ha, en el proceso
de esta investigacion se clasifico tres categorias como: pequefia escala,
mediana escala y gran escala con rangos de deforestacion < a> 5ha — 50 ha 'y
> a 50 ha respectivamente para los diferentes rangos, donde se observé que a

pequefia escala es el causante del 80 % de las pérdidas de los bosques, y la

28



categoria a gran escala representa una gran amenaza constante y de
consideracion, también de los 8 patrones implicados en deforestacion el
principal y mas resaltante se considera a la mineria aurifera ilegal a la vez
también menciona a esta actividad como conductor de deforestacion en esta
zona amazonica. Finer y Novoa (2017) indican que se trata del driver mas critico
principal autor en la disminucion de los bosques y causante de 62 500 ha
deforestadas en esta parte de Madre de Dios, la mineria realizada en esta zona
de amortiguamiento y de proteccion es ilegal”. el estudio realiza una sintesis de
varios reportes de anteriores trabajos realizados por Finer y Novoa. Los datos
reportados por el estudio son de 12 503 ha y data de los afios 2012 y 2016. Gran
parte de la deforestacion se origind en Madre de Dios no excluye a
departamentos con los que limita, resaltan que, Cusco y Puno también estan
incluidos en los resultados del estudio, que muestran que la mitad de las 6.407
hectareas de deforestacion reciente se produjeron en las zonas de
amortiguamiento del Parque Nacional Bahuaja-Sonene, la Reserva Nacional
Tambopata y la Reserva Comunal Amarakaeri. De la misma manera enfatiza
que, “Las invasiones de la mineria ilegal en las zonas mencionadas han sido
causantes de 3 997 ha deforestadas por mineria aurifera dentro de ellas
involucra al lugar de la pampa informacion generada entre los afios 2012 y 2016”
Finer y Novoa (2017).

Bax et al. (2016) en su estudio “modelacion espacial de procesos de
deforestacion en la Amazonia peruana central’, examina la relacion entre la
pérdida de bosques primarios y las caracteristicas del paisaje en la region de
Ucayali, Peru. Bax et al. (2016) informa de la identificacion de siete variables
como posibles causas de la deforestacion, entre las que se encuentran los rios,
la elevacion, las precipitaciones anuales, las tierras aptas para la agricultura, la
densidad de poblacion y las carreteras pavimentadas y no pavimentadas. Bax
et al. (2016) las variables se convirtieron en capas espacialmente explicitas de
datos continuos y se dividieron en 9 km2 cuadricula, se realiz6 un analisis de
regresion mudltiple para determinar la significacion variable, la distancia a
caminos pavimentados y no pavimentados estuvo fuertemente asociada con la
deforestacion, seguida de la distancia a los rios, precipitacion anual y elevacion,

todas las variables significativas se correlacionaron negativamente con la
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deforestacion, las variables excluidas del modelo fueron la densidad de
poblacion y la idoneidad del suelo para la agricultura, lo que sugiere que la
influencia de la densidad de poblacién en la tala de bosques en el area de
estudio no fue significativa, y que las actividades de deforestacion se llevaron a
cabo independientemente de si los suelos son adecuados para la agricultura o
no, con base en el analisis de regresion lineal, se seleccionaron las variables
significativas y se agregaron al Land Change Modeler para proyectar la
cobertura del bosque primario para 2025, los datos del modelo indican una
deforestacion extensa a lo largo del rio Aguaytia y en la interfaz bosque/no
bosque a lo largo de la via pavimentada. “Se espera que la tasa de extraccion
de bosques primarios aumente de 4783 ha y-1 (para el periodo 2007-2014) a
5086 ha y-1(para el periodo 2015-2025)" Bax et al. (2016). “Un
cuestionario preliminar realizado para explorar las intenciones de deforestacion
de los agricultores en la region, confirmo en parte las tendencias generales de

deforestacion segun lo proyectado por el modelo” Bax et al. (2016).

2.1.3 Alcancelocal

Swenson et al. (2011), Nos ensefia en su estudio a la mineria aurifera
como uno de los patrones que ha venido causando destrozos en la amazonia
peruana involucrando a los bosques primarios, dentro de ellos ecosistemas
como humedales haciendo de estas muchas veces irremediables se ha
confirmado también la influencia econémica del precio del oro fue un factor
importante de las implicancias en este sector, en la comparacion con
asentamientos cercanos la deforestacion es mucho mayor, el analisis del
procesamiento de imagenes permitid cuantificar la cantidad de deforestacion
entre los afos 2003 y 2009. Se observa que se encuentra ligado las
importaciones de mercurio y el incremento del precio del oro fue en el mismo
periodo que se evidencio la deforestacion en estas zonas de la amazonia
peruana encontrandose una tasa de deforestacion de tendencia creciente,
también que los bosques primarios y humedales suman una deforestacion de
15 500 ha las zonas mas afectadas por la mineria aurifera en el 2009 se
encuentran en: Guacamayo, Colorado y Huepetuhe, Swenson et al. (2011). La
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deforestacion en estos lugares cada vez supera el ritmo neto de deforestacion,
de igual manera manifiestan que se deberia tomar en cuenta en proximos
estudios de cambio de uso del suelo y cambios de coberturas a caracteres

economicos, Swenson et al. (2011).

Rios et al. (2012), Realizo una investigacion donde analizo la
deforestacion manifestandose con mayor frecuencia cerca al centro poblado de
Pillcopata, también se dio a lo largo del tramo de la via Pillcopata-Shintuya, y
con menor frecuencia en direccibn a comunidades asumiendo por la falta de
aperturas de carreteras pero también indican que la deforestacion se evidencia
en las riveras del rio madre de dios donde se encuentran varias comunidades,
las actividades causantes de la deforestacion en esta zona de estudio es la
agricultura y la agropecuaria la cuantificacion de la deforestacion en el afio 1990
tiene una deforestacion de 6 082,60 ha, para el afio 2000 una deforestacion de
6 456,78 ha, y para el 2010 la deforestacion cuantifico 6 929,97 ha, en cuanto al
resultado del modelo prospectivo este reporto al afio 2032 un area deforestada
de 7 451,1 ha, la deforestacion se observa a los alrededores de los centros
poblados Kosfiipata, Pilcomayo, Carbdn, Queros y Sabaluyoc y de las vias de
acceso tanto terrestres como fluviales, en la confrontacion de mapas de
cobertura de los afios 1999, 2000 y 2010 se evidencia una deforestacion que

responde a los factores socioeconomicos tomados en cuenta para el estudio.

Moschella (2012), Ha desarrollo una investigaciéon donde enfatiza el
problema ambiental causada por la mineria aurifera en la region Madre de
Dios, el estudio fue elaborado a partir de una investigacién en la microcuenca
Guacamayo en los afios 2007 y 2010. la investigacion analizé las diferencias
entre la percepcion y la identificacion objetiva de los impactos ambientales
generados por la mineria aurifera, para esto se realizd entrevistas insitu y
bibliografias documentadas, interpretacion de imagenes satelitales donde
cuantificaron una deforestacion de 2077 Ha hasta el afio 2010, como también
identificaron que el mismo afio en que se perdieron estos bosques por la
deforestacion de la mineria aurifera se empled 162,29 t de mercurio, indicando

que los servicios del bosque estan siendo debilitados por los impactos de la

31



mineria aurifera y de la actividad extractiva intensa en el lugar de estudio,
Moschella (2012).

Asner et al. (2013) Estudiaron la deforestacién por mineria durante los
afos 1999 y el afio 2012, con la recopilacion de informacién en campo, mapas
aerotransportados e imagenes de satélite de alta resolucion el dato obtenido de
la cuantificacién por deforestacién es de 50 000 Ha a causa de la mineria
aurifera, observando que el 94 % de las identificaciones con CLASIite (Carnegie
Landsat Analysis System-lit) la deforestacion cuantifico 46417 Ha para los afios
2009 y 2011, donde mencionan que existe pequefias areas no identificadas
recomendando realizar estudios con imagenes de mayor resolucién para su
consideracién por ende confirman el crecimiento de la actividad minera en la
zona identificando a la zona de guacamayo como una zona en crecimiento
respecto a la mineria a finales del afio 2006 y que represento hasta el afio 2012

el 13% del area minera en Madre de Dios.

Moreno (2013), Sefiala en su estudio realizado en la provincia de
Tambopata para los afios 2007 y el afio 2011 una deforestacion de 212,89 Ha
y 4041,72 Ha respectivamente para los afios analizados y cuenta con una tasa
en deforestacion de 970 Ha al afio, del analisis de las imagenes satelitales se
observa que la deforestacion se incrementdé desmesuradamente en solo

cuatro afos intervalo del periodo de evaluacion.

Mendoza y Alarcon (2014), Realizaron una evaluacion de la
deforestacion en la zona de amortiguamiento en Madre de Dios con el uso de
herramientas en procesamiento de imagenes satelitales, el objetivo del estudio
fue determinar las hectareas deforestadas diferenciando en su cuantificacion el
tipo de actividad para ello se utilizaron imagenes obtenidas en los meses de
agosto y setiembre del afio 2011 para los criterios de clasificacion se dispuso lo
siguiente Mineria, pastizales, pastizales remontados y tumba para ello se
ejecutdé mediante el algoritmo Spectral Angle Maper la cuantificacién indica que
por mineria se deforesto 7178,50 Ha; en pastizales fue de 4631,49 Ha; para
pastizales remontados de 9113,22 Ha y en tumba de 1443,15 Ha, llegando a
concluir que la influencia de la actividad humana en el afan extraer este mineral

y de las demas actividades en esta zonas se estan impactando al medio
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ambiente, y que la construccién de la via interoceanica y el elevado valor del oro
contribuyeron a la perdida de bosque, el estudio identifico tres zonas en la cual
indica cual de estas es la mas afectada por el nivel de impacto del area una

manera de ayudar a la gestidon de recursos naturales y del medio ambiente.

Barba (2019), determiné que las areas deforestadas entre 1999 y 2030
pueden calcularse analizando y modelando el cambio de la cubierta forestal a
lo largo de esos periodos., para la realizacién de este trabajo se colecto
imagenes de los satélites landsat 5 para los afios 1999 y 2011 y Landsat para
el afio 2016, los datos obtenidos para los distintos periodos son los siguientes
1999 un area deforestada de 1 832,30 ha, 2011 un area deforestada de 10
530,72 ha y para el 2016 un area deforestada de 17 039,29 ha, la deteccion
de areas de cambio a través de imagenes de diferenciacion, se evidencian
areas deforestadas con un aumento gradual en los periodos en mencion:
1999-2011 (12 afios) con 9 187,51 ha, y del 2011-2016 (5 afios) con 9 469,71
ha.

2.2 Baseteodrica
2.2.1 Deforestacion

La FAO (2005), conceptualiza a la deforestacion como “la transformacion
del bosque en otros usos de la tierra” o que también puede ser la reduccion del
10 % del umbral minimo de la cubierta de copa, Ademas, considera que la
deforestacion y la quema de bosques son las principales fuentes de emision de
gases de efecto invernadero., donde predomina el CO2, También alerta que la
descomposicion organica genera el metano un gas 21 veces mas peligroso,

aunque es emanado en bajas cantidades.

UNFCCC (2001) citado por Achard et al. (2007) mencionan que ‘la
deforestacion es la transformacion directa, encaminada por el hombre

cambiando las tierras forestales a tierras no forestales”.
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2.2.2 Bosque

UNFCCC (2001) En el Protocolo de Kioto (Protocolo 17), tomando en
cuenta los acuerdos de Marrakech indica que el bosque es “la superficie minima
de tierras de 0,05 y 1,0 hectareas, y que la cubierta de copa cuenta entre 10%
y 30% y con arboles que pueden alcanzar una altura minima in situ de 2 hasta

5 metros a su madurez”.

Pacheco et al. (2011), indica que el area menor de bosque es de 1
hectarea, y altura minima de vegetacion de 2 m y cobertura minima de copa de
10%.

Aun no se sabe de una concepcién y cualificacion Unica de los servicios
de los bosques, pese a todo, es de vital importancia mencionar que los bosques
nos benefician de muchos servicios ambientales e importantes en los procesos

tanto del agua, suelo y aire presentes y necesarios para la vida.

2.2.3 Principios y Fundamentos de Teledeteccion

“La Teledeteccion se conoce como la ciencia y el arte de obtener de
datos e informacion respecto de un objeto, area, o fendmeno de manera que
este dispositivo no se encuentre en contacto directo con el objeto de estudio”,
el cual consiste en la copilacion de informacion a traves de distintos
dispositivos entre los mas importantes los satelites (Lillesand y Kiefer 1994;
Barba 2019).

“La teledeteccion espacial es el método que hace posible la obtencion
de imégenes que contienen informacion de la superficie del planeta tierra a
través de satélites que contienen sensores que hacen posible esta tarea, todo
esto es posible por la coneccion energética que existe entre la tierra y el
sensor” (Chuvieco y Salas 1996; Barba 2019).

‘Un sensor remoto se define como un instrumento especial cuya
tecnologia permite la obtencion de informacion de objetos sin estar fisicamente
en contacto con él, estos instrumentos se conocen en conjunto como Sensores
Remotos incluyendo aparatos como la camara fotogréfica, sistemas scannery
de radar”, (Avery y Berlin 1992; Barba 2019).
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Para obtener informacién de un sensor remoto, hay que utilizar uno de
estos tres métodos: la reflexion del objeto observado, la emision del objeto o
la emision-reflexion. Estos tres métodos de obtencion de informacion son la
base de todos los sistemas de teledeteccidn: los sensores, los objetos
observados y el flujo de energia que los une a todos (Padilla et al. 2015; Barba
2019).

2.2.4 Espectro Electromagnético

“El flujo de energia necesario entre el sensor y el objeto observado, en
un sistema de teledeteccion, constituye una forma de radiacion

electromagnética” (Padilla et al. 2015).

“La oscilacion o aceleracion de una carga eléctrica produce esta energia
electromagnética, que es un tipo de energia dinamica. En consecuencia, todas
las sustancias naturales o artificiales crean o emiten continuamente un
espectro de energia electromagnética en relacion con su temperatura” (Avery
y Berlin 1992; Barba 2019).

“Toda energia térmica puede ser transferida mediante tres procesos:
conveccion, conduccion y radiacion, siendo esta Ultima la base de la mayoria
de los sistemas de teledeteccién” (Chuvieco y Salas 1996). Dicho de otro
modo, un sensor remoto utiliza la radiacion como medio para transferir energia
de un cuerpo a otro sin utilizar ningan material intermedio. Si este material
existe, debe ser lo suficientemente transparente como para permitir la
transferencia de energia. “La radiacion es también el inico medio por el que
la energia solar puede viajar millones de kilbmetros a través del espacio y
llegar a la Tierra” (Avery y Berlin 1992; Padilla et al. 2015; Barba 2019).

Es posible identificar determinadas bandas del espectro
electromagnético empleadas en las aplicaciones actuales de las técnicas de
teledeteccién y dadas por las principales plataformas de satélites gracias a las
caracteristicas espectrales de diversas superficies terrestres (Padilla et al.
2015).
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2.2.5 Aplicacién de la Imagen Satelital

Las agencias gubernamentales y del sector privado, asi como las
organizaciones académicas y sin animo de lucro, han utilizado las imagenes
por satélite para apoyar una amplia gama de aplicaciones en diversos campos,
como el cambio de los recursos globales, la agricultura, la silvicultura, la
geologia, la gestion de recursos, la geografia, la cartografia, la calidad del
agua y la oceanografia, entre otros (Coronado-Chacén 2001; Barba 2019).

Gracias a las imagenes de satélite, los investigadores pueden seguir la
evolucién del uso y el aprovechamiento del suelo a lo largo del tiempo, ya que
se pueden crear bases de datos digitales para seguir las dimensiones
espaciales y temporales del uso y el cambio del suelo. El escaner
multiespectral Landsat (MSS) proporciona datos para mas de 20 afios con una
resolucién espacial moderada, lo que permite seguir como cambian el uso y
el aprovechamiento del suelo a lo largo del tiempo (Aide et al. 2013; Barba
2019).

Para enfocarse en los lugares en los que la informacién es necesaria,
los datos de los satélites pueden utilizarse de varias maneras. Por ejemplo, se
pueden observar amplias zonas para detectar los cambios y, a continuacion,
utilizar los datos de alta resolucion para revisarlos y actualizarlos en los lugares
donde los cambios observados hayan sido sustanciales. Los datos adecuados
en la primera etapa podrian ser, por ejemplo, una amplia cobertura e imagenes
de 20-30 metros de resolucion (Aide et al. 2013).

2.2.7 Tratamiento Digital de Imagenes Satelitales Multitemporales

En general, es necesario preparar los datos en cuestion antes de
realizar cualquier analisis de la informacién adquirida desde un sensor lejano.
Este procedimiento se denomina en la bibliografia “preprocesamiento de
imagenes y tiene por objeto subsanar los fallos en el proceso de recogida de
informacion que puedan degradar la calidad de los datos recogidos por el
sensor” (Elijah y Jensen 1996; Barba 2019).
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2.2.7.1 Correccion Geométrica

‘La informacion de los sensores remotos suele contener errores
geomeétricos de origen sistematico y no sistematicos; los cuales pueden
corregirse con una precision aceptable con puntos de control en tierra y
corregirse utilizando informacién de la plataforma y conociendo la distorsion

interna del sensor” (Elijah y Jensen 1996).

2.2.7.2 Calibracion Radiométrica

Los errores radiométricos pueden introducirse en el sistema de recogida
de datos de numerosas maneras, como cuando los detectores individuales
no funcionan correctamente o estan mal calibrados. Sin embargo, no siempre
es asi, y los errores pueden introducirse en el sistema de recogida de datos de
diversas maneras (Elijah y Jensen 1996; Chuvieco 2002). “Por otro lado la
intervencion atmosférica entre el terreno de interés y el sensor remoto pueden
contribuir con tanto ruido (error) que la energia recibida por el sensor no se
parece a lo que fue reflejado o emitido por el terreno” (Elijah y Jensen 1996;
Barba 2019).

2.2.7.3 Clasificacion Digital

“Es el proceso mediante el cual los pixeles de una imagen satelital
multibanda son etiquetados segun la categoria a la que pertenecen, a partir
de esta imagen puede generarse una cartografia tematica y el inventario
estadistico de la superficie involucrada” (Pla 1986; Chuvieco y Salas 1996;
Barba 2019).

2.2.7.4 Técnicas de Post-clasificacion

Es un enfoque de deteccién cuantitativa frecuente, la post-clasificacion,
necesita la rectificacién y clasificacién de cada imagen, que se compara con
la matriz pixel a pixel (Argany y Saradjian ; Yagoub et al. 2015). “Por ello es

necesario que la clasificacion individual de las imagenes sea lo mas exacto

37



como sea posible” (Barba 2019; Miller y Brandl 2009).

‘La efectividad de esta alternativa depende de cémo se diferencian
espectralmente las categorias clasificadas, en ocasiones esta clasificacion
puede ser complicada, y si se utilizan todas las bandas de cada fecha, se

puede tener informacién redundante” (Means et al. 1999; Barba 2019).

2.2.8 Programa Landsat

“El Programa Landsat, una serie de misiones de observacién de la Tierra
por satélite administradas conjuntamente por la NASA y el Servicio Geoldgico
de los Estados Unidos” (Barba 2019), naci6 de la idea visionaria de emplear
los datos de los satélites para la vigilancia, cartografia o exploracion de la tierra
antes de 1972. (USGS), La mision Landsat ha alterado por completo la forma
en que vemos y analizamos la Tierra. Esta recopilacion de datos, que comenzo
en 1972 y ahora estéd en su novena edicion. Es el octavo satélite de la serie
Landsat, y continuard el legado de archivo de los satélites anteriores
ampliando, mejorando y progresando en el registro de imagenes y esta

conformado por dos segmentos (Barba 2019):

v/ El observatorio; que puede llevar dos sensores de observacion
terrestre, el OLI y el sensor infrarrojo térmico (TIRS). ElI OLI fue
desarrollado por Ball Aerospace and Technologies Corporation en
Boulder (Colorado), mientras que el TIRS fue fabricado por la NASA en
el Goddard Space Flight Center de Greenbelt (Maryland) (Barba 2019).

v/ El segundo segmento es el sistema terrestre, Permite planificar y
programar las operaciones de LDCM, asi como gestionar y distribuir los
datos (Barba 2019).

En Gilbert, Arizona, Orbital Sciences construy6 la plataforma LDCM con
una vida util de 5 afios y suficiente combustible para diez afios. Una 6rbita
diurna de 438 millas (705 kilbmetros) sobre la Tierra llevara a la nave espacial
de norte a sur, llegando al ecuador alrededor de las 10 de la mafiana (Ariza
2013; Barba 2019). Aunque las bandas espectrales del sensor OLI son
similares a las del sensor Landsat 7 ETM+, la adicion de dos nuevas bandas
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espectrales (bandas 2 y 3) supone una mejora respecto a los instrumentos de
las anteriores misiones Landsat, “ya que incorporan dos nuevas bandas
espectrales: un canal profundo en el azul visible (banda 1) disefiado
especificamente para los recursos hidricos y las zonas costeras, y una banda
en el infrarrojo térmico (banda 2)” (Ariza 2013; Barba 2019).

2.2.9 Modelacion del cambio de coberturay uso de suelo-teoriay

técnicas

En la modelizacion del cambio de uso del suelo, los modelos basados
en la regresion y los modelos basados en la transicion espacial son las dos

metodologias mas utilizadas.

Los primeros, se basan en la integracion del modelo con los Sistemas
de Informacion Geografica (SIG) es importante porque muchas de las
variables de entrada son espaciales. Esto facilita la gestion y el analisis de los
datos del modelo de forma que tengan sentido en un lugar concreto (Qi y Wu
1996; Barba 2019). Asi, “la modelizacion estadistico-espacial del cambio de
la cubierta del suelo (SLCC) se deriva de la combinacion y el uso de técnicas
cartograficas, sistemas de informacion geografica y modelos estadisticos

multivariantes” (Sandoval y Oyarzun 2004a; Barba 2019).

Por otro lado, “los modelos basados en transicion espacial comprenden,
principalmente, las técnicas estocasticas basadas en el método de Cadenas
de Markov y Automatas Celulares” (AC) (Zhou y Liebhold 1995; Pontius y
Malanson 2005; Barba 2019). Las AC incluyen principios simples relativos a
“los efectos de adyacencia espacial que regulan la dinamica del sistema y dan
lugar a patrones de comportamientos emergentes que suelen ser mas
complicados que los creados por los modelos de equilibrio simple” (Henriquez
y Az6car 2006; Barba 2019).

2.2.10 Algunos Modelos y Software Utilizados para el CCS

v/ CA_Markov
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El software IDRISI utiliza ahora TerrSet (ClarkLabs) para
implementar este modelo, que fue desarrollado originalmente en 1907
por el matematico ruso Andrei Markov. “Estos modelos (también
llamados markovianos) se hicieron espacialmente explicitos cerca del
afo 1990, cuando empezaron a integrar el componente de automatas
celulares permitiendo que la probabilidad de transicion de un pixel esté
en funcién de los pixeles vecinos” (Cabral y Zamyatin 2006; Barba
2019).

Asi, se puede realizar predicciones de cobertura del suelo
considerando la contiguidad espacial (automatas celulares) mediante el
médulo CA_MARKOV de TerrSet permite), “la probabilidad de
presencia de las coberturas (EMC y/o Regresién Logistica) y la
probabilidad de transicion de las coberturas de un estado a otro en
diferentes épocas (cadenas de Markov)” (Sang et al. 2011; Barba
2019).

GEOMOD

Implementado en TerrSet, Geomod “en lugar de una matriz de
transicion de Markov, este modelo utiliza cantidades especificadas por
el operador (de area o pixeles a modificar) y un mapa de aptitud
(probabilidad de presencia) para simular el cambio de una categoria a
otra” (Cabral y Zamyatin 2006; Barba 2019).

Change of Land Use and its Effects at Small Scale (CLUE)

CLUE es una herramienta gratuita de creacion de modelos
basada en una estrategia probabilistica basada en la regresion
logistica. EI cambio de uso del suelo se modela mediante el modelo
CLUE, que utiliza un espaciado de varias capas y una descripcion
cuantitativa para caracterizar el cambio de uso del suelo de forma
dinamica. La técnica CLUE “se basa en el analisis de los sistemas de

uso del suelo como sistemas complejos multinivel y opera también con
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sistemas de cobertura del suelo a nivel interfacial” (Veldkamp y Fresco
1996; Cai et al. 2004; Barba 2019).

Regresién Logistica (RL)

La RL “es un enfoque estadistico multivariante utilizado para
evaluar la conexion entre una variable dependiente no continua (en este
caso dicotdbmica) y un conjunto de variables continuas o no continuas”
(Pena 2009; Barba 2019). “La RL utiliza el mismo procedimiento que la
regresion lineal multiple, que varia de la regresion logistica en que la

variable dependiente es continua” (Pena 2009; Barba 2019).

Cadenas de Markov

“El enfoque de las Cadenas de Markov crea una matriz de
transicion de Markov cominmente comparando los mapas de cobertura
del suelo de dos fechas tO y t1, este método consiste en evaluar
sistemas que tienen caracteristicas de probabilidad especificas, con la
historia y el uso actual de dicha cobertura como mejor predictor” ( Irwin
y Bockstael 2001; Irwin y Geoghegan 2001; Barba 2019).

Autdématas Celulares (AC)

‘En una red de autdmatas celulares, cada autémata simple
genera una salida a partir de varias entradas mientras cambia
simultAneamente su estado segun una funcion de transicién” (Hurtado
2014; Barba 2019). En general, se acepta que los estados de las células
cercanas Yy la generacion pasada de la propia célula determinan el
estado actual de una célula en un autémata celular (Hurtado 2014;
Barba 2019).

‘Lo fundamental de este tipo de modelos radica en que puede

representar fendbmenos en los que las variables cambien en forma
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discreta dependiendo de su estado y no en forma continua en

dependencia de una funcion matematica” (Barba 2019).

2.3 Marco conceptual

Teledeteccién: “Proceso de captura de informacion a distancia, sin contacto
entre el aparato de medida y el objeto se aplica habitualmente en un sentido
mas restringido a las imagenes o datos captados mediante sensores

transportados por aviones o satélites” (Chuvieco 1996).

Pixel: “Las imagenes se forman como una sucesion de pixeles, la sucesion
marca la coherencia de la informacion presentada, siendo su conjunto una

matriz coherente de informacion para el uso digital” (Jensen 2009).

Bosque: “Definen la superficie minima de bosque 1 ha, altura minima de

cubierta 2 m y cobertura minima de copa de 10%” (Pacheco et al. 2011).

Deforestacion: “La deforestacion o tala de arboles es un proceso en el que
se destruye la superficie forestal, principalmente debido a las talas o quemas
realizadas, asi como por la obtencién de suelo para la agricultura, mineria y

ganaderia” (Perz et al. 2005).

Cambio de uso de suelo: “Proceso de transformacién de la cubierta vegetal
original para convertirla a otros usos o degradar la calidad de la vegetacion
modificando la densidad y la composicion de las especies presentes” (Barba
2019).

Modelamiento espacial: “Es una técnica de construccion de modelos para
representar la realidad a través de escenarios predictivos” (Sandoval y
Oyarzun 2004b)
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CAPITULO Ill: METODOLOGIA DE INVESTIGACION
3.1 Tipo deinvestigacion

‘La investigacion es de tipo descriptiva, correlacional y predictivo,
porque se cuantifico los cambios de cobertura y uso de suelo (1999, 2013 y
2019), y se modelo un escenario predictivo de la perdida de bosque en el eje
vial interoceénico sur (Puerto Maldonado — Inambari) al afio 2030” (Castro
2003; Baray 2006; Cazau 2006; Hernandez et al. 2010; Leén y Gonzalez
2020).

3.2 Disefio de lainvestigacion

Es transversal y longitudinal de tendencia, debido a que se cuantifico
los cambios de cobertura y uso de suelo (1999, 2013 y 2019) y se modelo un
escenario predictivo de la perdida de bosque en el eje vial interoceanico sur
(Puerto Maldonado — Inambari) hacia el 2030 (Castro 2003; Baray 2006;
Cazau 2006; Hernandez et al. 2010; Leén y Gonzalez 2020).

3.3 Delimitacion espacial y temporal

El lugar de estudio se encuentra situado en la Region de Madre de Dios
y comprende el tramo del eje carretero Puerto Maldonado-inambari y tiene un
area de 1'512,759.70 ha. Y que involucra a una parte de los distritos de
Tambopata, Laberinto, Madre de Dios, Inambari y Huepetuhe. Madre de Dios
se encuentra en el sur de la selva peruana, limitando con los departamentos
de Puno, Cusco y Ucayali, asi como con Bolivia y Brasil (Alarcon et al. 2016).
De acuerdo a la Zonificacién Ecoldégica Econémica — ZEE (GOREMAD vy IIAP

2009; Alarcon et al. 2016), registra una extension de area aproximada de
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8'518,396 hectareas en la cual viven aproximadamente 141,070 pobladores
(INEI 2017).
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Figura 1. Ubicacion del area de estudio, eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado-
Inambari), Madre de Dios — Perd.

Fuente: Alarcon et al. (2016).

En cuanto a la evaluacién temporal, y variacion de la cubierta vegetal y
uso del suelo corresponden a los afios 1999, 2013 y 2019, asimismo se genero
un escenario predictivo de la perdida de bosque en el eje vial interoceénico
sur (Puerto Maldonado — Inambari) al afio 2030”.

3.3.1 Clima e hidrografia

El clima es caluroso y lluvioso. En Puerto Maldonado, la precipitacién
media mensual es de 300 mm y la temperatura media es de 25 °C. La tenencia
de la tierra en Madre de Dios, especialmente en la region estudiada, es una
mezcla de explotaciones agricolas privadas, concesiones forestales para la

recoleccion de castafia (Bertholletia excelsa H.B.K) y madera, concesiones
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mineras y de exploracién petrolera, tierras indigenas y reservas naturales
(GOREMAD vy IIAP 2009; Alarcon et al. 2016), “esta ultima muestra a la
Reserva Nacional Tambopata y el Parque Nacional Manu como areas
directamente amenazadas por la deforestacion” (Asner et al. 2013; Chavez et
al. 2013; Perz et al. 2013; Alarcon et al. 2016).

3.4 Poblaciony muestra

Se considero como poblacién un area de 1 512 759,70 ha (15 127,5970
km?), que contempla parte de cinco distritos antes ya mencionados, situado

en la parte sur-oeste del departamento de Madre de Dios.

El nimero de muestras para la validacion tanto para la etapa de campo
como el procesamiento digital como imagenes de alta resolucion se obtuvo

mediante el algoritmo binomial de probabilidad, de exclusion e inclusion

(Anaya y Chuvieco 2010; Chuvieco y Hantson 2010) (Ecuacion 1):

— Z2p(qN)
(N-1)EZ +Z24pq

(1)

Dénde:

Z: Es el valor de la curva normal estandarizada para un nivel determinado de
probabilidad, 1,96 (95%).

p: indica el porcentaje de aciertos estimado, 0,50 (50%).
q: Indica el porcentaje de errores (q =1 —p), 0,50 (50%).
N: Tamario de la poblacion.

E: El error permitido, 0,05 (5%).

B (1,96)% + 0,5(0,5 *+ 1 512 759,70 )
"~ (1512759,70 — 1) * 0,052 + 1,962 + (0,5 % 0,5)

n

n = 383,74 = 384
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Se utilizo 384 puntos distribuidos de manera representativa sobre el
mapa a través de un muestreo aleatorio simple estratificado, segun las
siguientes categorias: (1) 100 muestras en bosque, area con vegetacion
pacales y arbustivos, (2) 74 en areas agricolas, (3) 30 en areas urbanizadas,
(4) 70 en area de extraccion minera, (5) 70 en agua de disposicion residual,
(6) 20 en superficies de agua, y (8) 20 en playa. De los cuales, 150 fueron a
través de imagenes de alta resolucion; PlanetScope (3m x 3m), WorldView
(0,38m x 0,38m) y Drone (0,05m x 0,05m).

Para el caso de los afios 1999 y 2013, se tom6 como referencia las
colectas de muestras tomadas por el Consorcio Madre de Dios, a traves de la

investigacion publicada por Alarcon et al. (2016)

km

045 9 18 27 36 45
Proyeccién: WGS84 zona 19S
Escala: 1: 800 000

Leyenda

|:| Area de estudio Landsat 8 OLI

Categoria de muestra @  Area de extraccion minera RGB
e  Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos @  Agua de disposicion residual - Red: Band_6
®  Areas agricolas ®  Superficies de agua :l Green: Band_5
e  Areas urbanizadas ® Playa B 5ue Band 4

Figura 2. Distribucién de muestras segun categorias de clasificacion en el area de estudio.
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3.5 Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos
3.5.1 Método y técnicas

El estudio contemplo el uso de imagenes satelitales Landsat 5 que
corresponden a periodos de 1999 y 2013, y lansat 8 OLI del periodo 2019, su
referenciacion se trabajo con el Sistema Geodésico Mundial WGS 84, con su
eleccion estuvo en base a su disponibilidad, en temporada de ausencia de

lluvias y menor presencia de nubes.

El andlisis espacial se bas6 en la categorizacion multiespectral
supervisada con «Random Forest (RF)», con la combinacién de bandas 5, 4,
3y 6,5, 4, para el proceso se aplico los softwares Google Earth Engine (GEE),
ENVI 5.3 y ArcGis 10.5 proporcionados por el «Centro de Teledeteccion para
el estudio y gestion de los recursos naturales (CETEGERN) de la Universidad
Nacional Amazonica de Madre de Dios» (UNAMAD) (Alarcén et al. 2016).

Antes del proceso de analisis espacial, se hizo una distribucion de
coordenadas de validacion, para la realizacion de esta fase se colecto areas
de entrenamiento en el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado -
Inambari), mediante la constatacion en el lugar y uso del equipo GPS (Garmin
Map 62). subsiguientemente se aplico la matriz de confusion el cual fue

medida por el indice Kappa para validar el andlisis espacial.

El andlisis espacial de los cambios de cobertura y uso de suelo producto
de la pérdida de bosque de los afios 1999 y 2013, se desarrollo las tendencias
de cambio y el escenario probable para el afio 2019, el método que se utilizo
para el modelamiento hacia los afios 2019 y 2030 fue «Cadenas de Markov,
disponible en los software TerrSet® - Clark Labs y Clark University USA»,
“método que modela un escenario predictivo a través de un sistema en un
tiempo determinado a partir de dos estados precedentes (to y t1), en este caso
las nuevas condiciones de uso y de probabilidad de cambio en el eje vial
interoce&nico sur (Puerto Maldonado — Inambari) hacia el afio 2030”.

3.5.2 Procesamiento de datos y analisis estadistico

El procesamiento de datos aplico categorizacion supervisada con el uso
de técnicas Neuronales en el procesamiento de imagenes Landsat
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obtenidas en los periodos 1999, 2013, y 2019 (figura 3, tabla 2, 3y 4), a través

de la aplicacién del método RF (Rumelhart et al. 1987; Richards y Richards
1999).

Para el proceso se utilizo los software Google Earth Engine, con la cual
se obtuvo las imagenes de los distintos periodos, programas como ENVI 5,3
para correcciones atmosfericas y ArcGis 10,5 en el proceso y andlisis

estadistico facilitados por el centro de teledeteccion de la UNAMAD (Alarcén
et al. 2016).

Figura 3. Mosaico de imagen de satélite Landsat 8 OLI, composicion de banda SWIR 1, Near
Infrared y Red (20190907-002-069 y 20190916-003-069).

48



Tabla 2. Informacién de adquisicion de imagenes Landsat

Sensor Path Row Fecha de Imagen
08 de agosto 1999
Landsat 5TM 10 de agosto 1999

02 de septiembre 1999
002 68 26 de julio 2013
Landsat 5TM 002 69 31 de julio 2013
003 69 06 de julio 2013
02 de septiembre 2019
Landsat 8 OLI 07 de septiembre 2019
16 de septiembre 2019

Fuente: GEE (2021).

Para seleccionar las imagenes se tomo en cuenta que el Path row no
contenga nubes o si fuese asi seria por debajo del umbral del diez por ciento
(10%), puesto que afectaria negativamente en la seleccion de las categorias
de deforestacion, bosque y no bosque. Las fechas consideradas fueron de
nivel bajos de precipitacién para los afios 1999, 2013 y 2019.

Las categorizaciones y los cambios de coberturas y uso del suelo fueron
desarrollados mediante la leyenda de clasificacién de imagenes nivel cero; la
cual fue adaptada por la Mesa de Servicios Ambientales y REDD de Madre de
Dios formulada el 2013 (MSAR); creada por CORINE Land Cover” (IDEAM
2010; Alarcon et al. 2016; Barba 2019). Para lo cual se utilizd una leyenda con

rangos descrito en el Anexo 4.

v/ Clasificacion supervisada de laimagen satelital

Procesamiento digital y la clasificacion del estudio contemplo tres etapas:

1. Pre-Procesamiento, “consisti6 en realizar todos los procesos

necesarios para la preparacion de los datos satelitales, para su
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posterior clasificacion, comprendiendo asi desde la unién de bandas

hasta el recorte del area de interés” (Alarcon et al. 2016; Barba 2019).

2. Procesamiento, “consistid en la clasificacién de la imagen, en donde
se localiza lugares concretos en la imagen de satélite que representen
ejemplos homogéneos de los tipos de cubierta y uso de suelo a
determinar” (Jensen et al. 1991; Chuvieco y Hantson 2010; Alarcén et
al. 2016; Barba 2019) . La investigacién aplico la clasificacién
multiespectral supervisada en base al método RF (Ecuacién 2 y figura

4) (Breiman 2001, p. 28).
(Ecuacion 2):

MSE = =3, (fi — yi)? (2)

Donde:

N: numero de puntos de datos

fi: valor retornado del modelo

yi: valor actual de puntos de datos

Sample set
(M samples, N features)

Make
decisions Voting

Final CD map

Figura 4. Esquema metodoldgico del clasificador Random Forest.

“Para el calculo de la tasa de deforestacién se procedio con la matriz

de cambio de cobertura, con la resta de areas iniciales y finales, en un
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tiempo establecido (R)” (Ecuacion 3) (Puyravaud 2003, p. 58; INRENA
et al. 2006; CA 2007, p. 45; Alarcon et al. 2016, p. 321; Asner y
Tupayachi 2017, p. 98).

R= (Al - A2)/(t2 —t1) (3)

Donde el valor de A2 es el area de bosque final y Al el area de bosque

inicial y la fecha final (t2) e inicial (t1), para obtener la tasa anual de
deforestacion (g), se compara las areas cubiertas por bosque de una

misma area en dos tiempos distintos.

“La tasa de cambio anual (g) (Ecuacion 4) se computo en base a la tasa
porcentual anual, usualmente aplicada en la perdida de bosques”
(Puyravaud 2003, p. 58; Alarcén et al. 2016, p. 321;).

g = (Al —A2)/ (t2 — 1) (4)
Donde A1, A2, t1, 12 se definen en la Ecuacion 2.

“Para obtener el cambio de cobertura entre los periodos de 1999, 2013
y 2019, se utilizo la aritmética de diferencia entre las coberturas de cada
época” (Ecuacion 5) (Puyravaud 2003, p. 58; INRENA et al. 2006; CA
2007, p. 45; Alarcon et al. 2016, p. 321; Asner y Tupayachi 2017, p.
98).

Epoca 1999 * 10 + Epoca 2013 ....2019 (5)

3. Post-Clasificacion, “método que requiere de la rectificacion y
clasificacion de cada imagen, para luego ser comparados pixel a pixel”
(Jensen et al. 1991; Xiuwan 2002; Barba 2019) , ello permitié segun
sea el caso, obtener resultados mas finos, sean estas por exclusion o
fusion.

v/ Tratamiento de datos

Para este proceso se utiliz6 la matriz de confusion, “test de estadistica

descriptiva usada para comparar una clasificacion resultante con informacion
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real de terreno” (Elijah y Jensen 1996; Chuvieco 2002; Chuvieco y Hantson
2010; Alarcon et al. 2016; Chillihuani 2018; Barba 2019). “La precision del test
fue medido por el indice de Kappa el cual refleja la concordancia inter-
observador y puede ser calculado en tablas de cualquier dimension, siempre
y cuando se contrasten dos observadores” (Cerda y Villarroel 2008; Alarcon et
al. 2016; Barba 2019).

“El coeficiente kappa (k) toma valores entre -1 y +1; mientras mas
cercano a +1, mayor es el grado de concordancia inter-observador, por el
contrario, un valor de Kk = 0O refleja que la concordancia observada es
precisamente la que se espera a causa exclusivamente del azar” (Anexo 5)
(Cerda y Villarroel 2008; Alarcon et al. 2016). “La interpretacion del coeficiente
kappa se realiza correlacionando su valor con una escala cualitativa que
incluye seis niveles de fuerza de concordancia (pobre, leve, aceptable,
moderada, considerable y casi perfecta), simplificando la comprension del
mismo” (tabla 3) (Cerda y Villarroel 2008; Alarcon et al. 2016).

Para el caso de los afios 1999 y 2013, se tom6 como referencia las
colectas de muestras tomadas por el Consorcio Madre de Dios, a traves de la
investigacion publicada por Alarcon et al. (2016). Para el 2019, la validacion
utilizo un método mixto; 1. Una salida de campo el levantamiento de
informacion de campo, y 2. Verificar mediante la utilizacién de imagenes con
alta tresolucion como; PlanetScope, WorldView y Drone (Alarcén et al. 2016;
Barba 2019).

“El levantamiento de informacién de campo se baso en el método
desarrollado por el Centro para el Estudio de Instituciones, Poblacion y
Cambios en el Medio Ambiente de la Universidad de la Indiana (CIPEC)”
(Chavez et al. 2013; Alarcén et al. 2016; Alarcén et al. 2021).
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=
Figura 5. Imagenes (a) PlanetScope (3m x 3m), (b y ¢) WorldView (0,38m x 0,38m), y (d)Drone

(0,05m x 0,05m) para validar la precisién de la clasificacion del periodo 2019.

Fuente: Planet-Team (2021)

v/ Andlisis predictivo

La pérdida de bosque a través del cambio de cobertura y uso de suelo
para los periodos 1999, 2013 y 2019, determino las tendencias de cambio y

el escenario probable al afio 2019 y 2030.

La modelacion de escenarios se sustento en los cambios producidos en
los periodos analizados, tomando en consideracion caracteristicas del area
de estudio, como son accesos viales, centros poblados, red hidrografica
tendencias de la deforestacion, modelos de elevacion digital y otros que de

una manera u otra afecten o infieran en los cambios producidos (Barba 2019).
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En cuanto a la obtencion de los escenarios de la perdida de bosque
hacia los periodos 2019 y 2030 este fue desarrollado por medio el método de
Cadenas de Markov, “técnica que proyecta la prediccion del estado en un
sistema en un tiempo determinado a partir de dos estados precedentes (to y
t1)” (Barba 2019), para el estudio, nuevas reglas de uso y de probabilidades
de cambio en el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) para
el afio 2030 (Barba 2019). El algoritmo comprende el proceso 1€ N con
espacios de estados E:

P{Xr:ﬂ = }lert = Xp' v Xp = xﬂ} = P(Xn41 = }'|Xn = Xp) (2)

Donde Xn € E. “En procesos con larga memoria el valor que toma el proceso en cada

paso depende de todo el pasado”. (Vega 2004).

Para el modelamiento del escenario se utilizd el «kmddulo Land Change
Modeler (LCM) de software TerrSet», “que describe, caracteriza y modeliza las
transiciones entre las categorias, el procedimiento establece relaciones entre
variables explicativas de distinta naturaleza (drivers) y las categorias de usos
del suelo o las transiciones, utilizando el método de redes neuronales” (Bishop
1995; Parlitz y Merkwirth 2000; Liy Yeh 2002; Tuesta 2018; Barba 2019).

v Analisis estadistico

Se realizd una estadistica inferencial e descriptiva, el analisis fue
desarrollado con los programas, Google Earth Engine, ENVI 5,3®, ArcGis
10,5® y Microsoft Excel.

Para el objetivo numero uno se utilizé la clasificacion supervisada de
imagenes de satélite «<Landsat 5 TM y 8 OLI» a través del proceso «Random
Forest (RF)», con la combinacion de bandas 5, 4, 3y 6, 5, 4 (Rashmi et al.
2014; Alarcon et al. 2016). Seguidamente se validé mediante la matriz de
confusién el cual fue medido con el indice Kappa (Landis y Koch 1977; Cerda
y Villarroel 2008; Alarcon et al. 2016).

En relacion a los objetivos numero dos y tres, respecto a la modelacion

y validacion de los procesos de deforestacion hacia el afio 2019 y el 2030, se
utilizé el modelo de prediccion de la metodologia de Cadenas de Markov,
“disponible en el software TerrSet® - Clark Labs, Clark University USA, este
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proceso simula la prediccion del estado en un sistema en un tiempo
determinado a partir de dos estados precedentes (to y t1), en este caso las
nuevas condiciones de uso y de probabilidad de cambio en el eje vial
interoceanico sur (Puerto Maldonado - Inambari) hacia el afio 2030”
(Paegelow et al. 2002; Rodriguez y Bautista 2006; Barba 2019).
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Clasificacion supervisada de imagen Landsat

Imagenes de satélite Landsat-5 TM (1999) y 8 OLI (2013 y 2019) con
Path/Row 002/68, 002/69, y 003/69 se seleccioné del portal de Google Earth

Engine (GEE) con un umbral de nubosidad menor de 10% (Figura 6).

El area de entrenamiento se realiz6 a través de la herramienta de
configuracion geométrica de GEE, el cual permite la colecta de perfiles

espectrales de las categorias de estudio (Tabla 5).

Segun el criterio de clasificacion descrito en metodologia en el cual se
considero: (1) 100 muestras en bosque, «area con vegetacion pacales y
arbustivos», (2) 74 en «areas agricolas», (3) 30 en areas urbanizadas, (4) 70
en «area de extraccion minera», (5) 70 en «agua de disposicion residual», (6)
20 en superficies de agua, y (8) 20 en playa (figura 2 y 6).

La clasificacion supervisada con el algoritmo de clasificacion «<Random
Forest (RF)», reporto 1 494 163,00 ha, 1 458 747,36 ha, y 1 399 117,02 ha de
bosque para 1999, 2013 y 2019 respectivamente, asi como 30 930,66 ha, 66
346,90 ha y 125 977,24 ha de areas deforestadas para los periodos
respectivos (tabla 7, figura 7 y 8).
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Figura 6. Imagen de Satélite Landsat 8 OLI 2019, firmas espectrales en las bandas R (6) G (5) B (4). a) Bosque, b) Areas urbanas, c) Areas agricolas, d)

Hidrografiay e) Area de extraccién minera y agua de disposicion residual.



Se reporta una pérdida de bosque aumentando la deforestacion para
los afios analizados (1999, 2013 y 2019) (tabla 7, figura 7 y 8). El incremento
de la deforestacion al 2019 es 4 veces mayor respecto a 1999, y el doble al
2013, este ultimo, mas significativo por el aumento espacial. Hasta el 2013, el
principal factor de la deforestacion es la agricultura, sin embargo, la mineria
empieza a cobrar importancia como uno de los factores mas importantes en
el proceso de deforestacion. Esta dinamica generado por la mineria aurifera,
a excepcion de Hupetuhe, Boca Colorado, e Inambari, se inicia en el sector
conocido como «Guacamayo» en el 2007 (GOREMAD vy IIAP 2009), la misma
gque explosiono a otros sectores, como La Pampa, y que actualmente viene
afectando el «area de amortiguamiento y la Reserva Nacional de Tambopata»
(tabla 7, figura 7 y 8).
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Figura 7. Perdida de bosque y areas deforestadas en el area de estudio, periodos 1999, 2013
y 2019.
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Tabla 3. Reporte de clasificacion supervisada en el eje vial interoceanico sur
(Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios, periodos 1999, 2013, y 2019

Clases (ha)
Deforestacion
Afios Bosque
Mineria Agricultura urbano
1999 1494 163,60 7 467,46 21984,4 1478,80
2013 1458 747,36 30419,44 34 417,88 1 509,58
2019 1399 117,02 65 533,71 57 754,67 2 688,86

LEYENDA

- Bosque - Mineria I:I Agricultura

Figura 8. «Imagenes Landsat clasificadas para los periodos 1999 (a), 2013 (b), y 2019 (c);
cobertura de bosque y deforestacion (mineria, agricultura y urbano) en el eje vial interoceanico
sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios».
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La deforestacion es un problema global e incluye a los paises de
America del sur, sin embargo, la amenaza se encuentra en los bosques
Amazobnicos. La cobertura de bosque se tala a ritmos acelerados, segun el
Fondo Mundial para la Naturaleza, se viene perdiendo a diario
aproximadamente 4 500 estadios de futbol. Los principales motores de
conversion son la agricultura, ganaderia, mineria, construccion de
infraestructura y zonas urbanas. Esta situacion se agrava, debido a una
inadecuada gestién territorial, y la poca comprension de la dinamica
socioeconémica y ambiental de la Amazonia (Perz et al. 2005; Southworth et
al. 2011; Perz et al. 2013; Miiller et al. 2014; Valero 2015; Bax et al. 2016;
Pinos 2016; Bax y Francesconi 2018; Murad y Pearse 2018)._ ENREF 17

Segun Alvarez-Berrios y Aide (2015) la deforestacion generada por la
mineria en la Amazonia fue de 1 680 km? al 2013, los picos mas altos se
produjeron de 2007 a 2013, asociada al aumento del precio del oro por la
demanda mundial, sin embargo, a nivel global, sigue siendo la agricultura el
principal motor de bosque a otros usos. El mismo autor, concluye que 473 km?
de areas deforestadas por la mineria fueron afectadas en el departamento de
Madre de Dios, con mayor dindmica en los distritos de Huepetuhe, «Madre de
Dios», Inambari, y un crecimiento significativo en el sector la Pampa-Guacamayo.
Por otro lado, el inicio de la gestion (2001-2006) y culminada la pavimentacion
de la via interoceanica del tramo de «Madre de Dios» (2010), se da comienzo
a uno de los cambios mas significativos en el suroeste de la Region (Swenson
et al. 2011; Asner et al. 2013; Chavez et al. 2013; Chavez y Perz 2013a; Perz
et al. 2013; Chavez 2014; Asner y Tupayachi 2017).

A nivel local los resultados obtenidos en el presente trabajo de
investigacion (30 930, 66 ha y 66 346,90 ha deforestadas para 1999 y 2013)
se asemejan a lo propuesto por Alarcén et al. (2016), con 32 243,50 hay 77
684,75 ha de areas deforestadas para los afios 1999 y 2013, respectivamente.
Si bien, ambos trabajan con el método Random Forest, Alarcén et al. (2016)
propone un proceso de segmentacién previo con R, mientras nuestros
resultados aplica la plataforma de Google Earth Engine. De igual forma, los

resultados difieren con investigadores que evallan la perdida de bosque, sin
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embargo, la variacidén no es producto de la metodologia, si no, de la dimension
espacial de estudio (MINAM 2012; MINAM 2015; Finer y Novoa 2015a; Finer
y Novoa 2015b; Finer et al. 2015; Finer et al. 2016 a; Finer et al. 2016 b; Finer
y Novoa 2017; MINAM 2020).

4.1.1 Evaluacion de precisién de clasificacion

El calculo de la precision de la validacion del algoritmo de clasificacion
supervisada “Random Forest” para los afios 1999 y 2013, se realizaron con
datos tomados por el «Consorcio Madre de Dios-Pando y Consorcio Madre de
Dios» (Alarcon et al. 2011; Alarcén et al. 2016; Alarcon et al. 2021).

Las categorias consideradas fueron bosque, area con vegetacion
arbustivos y pacales, area agricola, areas urbanizadas, area de extraccion
minera, agua de disposicion residual, superficies de agua, y playa. Los
resultados para 1999 y 2013, reportaron una precision global de 82,20% y
82,58. A nivel de coeficiente Kappa (k) arrojo valores de 0,78 y 0,79
respectivamente, mientras que la fuerza de observacion fue considerable
(0,61-0,80) (Hudson 1987; Cerda y Villarroel 2008), confirmando una
adecuada clasificacion de la perdida de bosque y deforestacién (figura 2, 6, y
8).

La clasificacion de imagenes para 2019 muestra un 82,26% de
precision global, asi como un indice Kappa de 0,80, mostrando una fuerza de
concordancia con la observacion en campo e imagenes de alta resolucion
considerable (0,61 — 0,80) (tabla 8 y figura 2, 5y 6).

Por otra parte, los errores de productores y usuarios para el afio 2019,
cuantificé una precision para cada clase (tabla 8 y figura 2); 60 puntos para
bosque, de los cuales 56 se clasificaron de manera correcta y 6 confundidas
con las areas que contienen vegetacion pacales y arbustivos. Algo semejante
sucedid con areas con vegetacion pacales y arbustivas que de 36 puntos
clasificados correctamente 6 fueron considerados como bosque. En el caso
de areas agricolas, utilizo 74 coordenadas, de ellas 67 se clasificaron de

manera correcta y 7 confundidas con zonas urbanizadas. Areas urbanizadas

61



utilizo 30 puntos, 28 se clasificaron de manera correcta, y 6 confundidas zonas

de agricultura. Areas de extraccién minera empleo 70 puntos, 61 asignadas

correctamente y 4 confundidas con playa. Agua de disposicion residual

muestreo 70 puntos, 62 asignadas correctamente y 4 confundidas con

superficies de aguas. En general, podemos determinar que las fases de la

investigacion; muestreo, de preprocesamiento (aprendizaje/control), la etapa

de entrenamiento y la metodologia de clasificacion fueron razonables (Hart
1968; Preparata y Shamos 1985; Pontius 2000).

Tabla 4. Precision de resultados, imagen periodo 1999

. , Productores | Usuarios
.| Clasificados Numero L .
Nivel de clasificacion | Referencia (omisién) | (comision)
Totales Totales Correcto Precision Precisién
Bosque 60 66 56 93,33% 84,85%
Area con
Bosque vegetacién
0, 0,
pacales y 40 42 36 90,00% 85,71%
arbustivas
Areas 74 71 67 90,54% 94,37%
agricolas D70 2170
Areas 30 34 28 93,33% 82,35%
urbanizadas 9970 19970
Deforestacion | Area de
extraccion 70 65 61 87,14% 93,85%
minera
Agua de
disposicién 70 66 62 88,57% 93,94%
residual
Superficie
de agua 20 20 20 100% 100%
No bosque
Playa 20 20 16 100% 100%
Totales 384 384 350
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4.2 Cambios de coberturay uso de suelo

La evaluacion histérica, en periodos de 1999, 2013 y 2019, se picales
ha demostrado una creciente conversion de la cobertura del bosque y areas
con vegetacion pacales y arbustivas a otros usos, como; la agricultura, mineria

y areas urbanizadas.

Los cambios de cobertura y uso de suelo se muestran en la tabla 9 y
figura 9 y 10, donde destaca la perdida de bosque y el aumento de las areas
deforestadas (areas agricolas, areas de extraccibn de oro y areas
urbanizadas), alcanzando de 1999 a 2013 (14 afios) 44 986,93 ha, y de 2013
a 2019 (6 anos) 71 804,58 ha, mientras que a nivel general (1999-2019)
reporta 100 045,22 ha.

LEYENDA

- Bosque - Mineria :I Agricultura - Bosque a Agricultura |:| Bosque a Mineria

Figura 9. Cambio de cobertura del suelo, periodos 1999-2013 (a), 2013-2019 (b) y 1999-2019
(c) en el eje vial interoceéanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios.
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Los resultados, confirman el incremento de la deforestacion, por ende,
la pérdida del bosque en los afios evaluados (figura 9 y 10). Estos cambios,
genero que las areas deforestadas por actividades como la agricultura, mineria
y areas urbanas, casi se ftriplicaran de 1999 a 2019. El mosaico de la
distribucion espacial de la perdida de bosque, esta influenciada por la cercania
a las vias de acceso y centros poblados. Por otro lado, la tenencia de las tierras
y titulos habilitantes forestales juegan un rol importante pero no determinante
como barrera en el incremento de la deforestacion. Los cambios mas notorios
se dan en sectores focalizados donde se desarrolla la actividad minera como;

Huepetuhe, Madre de Dios, y la Pampa-Guacamayo.

Tabla 5. Cambio de cobertura y uso de suelo (bosque — deforestacion) en el

eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios

Cambio de Cobertura (ha)
. . . . Bosque a Deforestacion .
NO AROS Persistencia| Persistencia Deforestacion
de bosque | deforestacion L . a vegetacion
Mineria | Agricultura|urbano
1 1999-2013 | 1 450 658,53 19811,99| 23 955,94 20677,34| 353,65 9 636,80
2 2013-2019 | 1 389 545,32 51 018,10 | 40 543,83 30461,44| 799,31 12 726,27
3 | 1999-2019 | 1 396 661,96 22 808,49 | 57 848,11| 4 0976,43 L 220,68 5 578,58

Segun Finer et al. (2016 ) las &reas deforestadas producto de la mineria
en el sur de la selva de peru fue entre el 2012 al 2016 y corresponden a 12 503
ha, de las cuales, afectaron mayormente a Madre de Dios. Asimismo, mas del
50% (6 407 ha) de la deforestacién reciente se produjo en la «zona de
amortiguamiento», la «Reserva Comunal Amarakaeri», «Reserva Nacional
Tambopata» como también «Parque Nacional Bahuaja Sonene». Alarcén et al.
(2021) corrobora el reporte de Finer et al. (2016 a) y adiciona el comienzo de la
actividad minera en el interior de la Reserva Nacional Tambopata. Estos
hallazgos son similares a lo reportado por la investigaciéon en el cambio de
cobertura y uso de suelo de 2013 a 2019, con 57 848,11 ha, 3 0461,44ha, y
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799,31 ha de areas deforestadas por la mineria, agricultura y zonas

urbanizadas.

LEYENDA

- Bosque - Mineria :‘ Agricultura - Bosque a Agricultura : Bosque a Mineria

Figura 10. Cambio de cobertura de uso del suelo, periodo 1999 al 2019, en el eje vial

interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios.

Los datos cartograficos sobre la disminucion de bosque (deforestacion),
en el area de estudio (Puerto Maldonado — Inambatri) entre los periodos de 1999
al 2019 (tabla 9 y 10, figura 9 y 10), reportan a la mineria como el principal
motor de conversion de bosque, 2 529,73 ha/afio de 1999-
2013, 9 938,39 ha/afio de 2013-2019, y un promedio global de 4 752,33 ha/afio
de 1999-2019, con una tasa anual de 0,17%, 0,71%, y 0,34% respectivamente
(Tabla 10).
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Tabla 6. Perdida de bosque en el area de estudio

. Tasa anual de Deforestacién total
Periodos
deforestacion (%) (q) | anual promedio (ha) (r)
1999-2013 0,17 2 529,73
2013-2019 0,71 9 938,39
1999-2019 0,34 4 752,33

La tasa y la deforestacion anual promedio (tabla 10) son similares a
estudios propuestos por investigadores locales, nacionales e internacionales,
con rangos promedios de 0,18% a 0,31%, y picos de 0,60% (Alarcon 2011;
Rios et al. 2012; Moreno 2013; Mendoza y Alarcon 2014; Alarcon et al. 2016;
Barba 2019; Alarcon et al. 2021), asi como los impactos colaterales de las
actividades ilegales e informales; inmigracion, invasion de tierras,
contaminacion, drogadiccién, delincuencia, prostitucién, trata, violencia
familiar, aculturizacion, entre otros aspectos ( Perz et al. 2005; Southworth et
al. 2011; Chavez y Perz 2013b; Perz et al. 2013; Muller et al. 2014; Finer y
Novoa 2015a; Finer y Novoa 2015b; Finer et al. 2015; Osorio et al. 2015;
Valero 2015; Finer et al. 2016 a; Finer et al. 2016 b; Finer y Novoa 2017; Murad
y Pearse 2018).

4.3 Prospectivade cambio de coberturay uso de suelo
4.3.1 Analisis de cambio

Para la elaboracion del escenario hacia el afio 2019, se tuvo como base
la cartografia de los afios 1999 y 2013, ello permitié determinar la probabilidad

del cambio de la cobertura y el uso del suelo, de bosque a deforestacion.

El escenario predictivo para 2019 y 2030 consider6 la variable ambiental
(fisicas) y antropica como vias de accesos primarios y accesos vecinales,
centros poblados, hidrografia, pendiente, modelo de elevacién digital,
cobertura y cambio de uso de suelo de 1999 a 2013, y tendencia de la
deforestacion (figura 11 y 12). Posteriormente, se utilizé la nueva cartografia
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de restriccion, para generar el escenario de cambio de cobertura y uso de

suelo para el 2030.

En el modelamiento se utilizé el moédulo Land Change Modeler (LCM)
del software TerrSet, para ello, se comparé la cartografia de cobertura y uso
de suelo de 1999 y 2013, luego, 2013 y 2019. estas categorias son: (1)
Bosque, (2) No bosque y (3) Deforestacion, sin embargo, para la
cuantificacion, no se consideré la categoria (2) No bosque. La precision de
el cambio se puede ver en la tabla 11 y 12.

Figura 11. Cambio de cobertura y uso de suelo (mineria y agricultura), periodos 1999-2019
en el eje vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios.

4.3.2 Potencial de transiciéon

Para determinar el escenario predictivo se procede a calcular el
potencial de transicion con el objetivo de establecer submodelos. La
investigacion considero la cartografia de transicion de bosque a deforestacion
(mineria y agricultura). Las variables consideradas fueron: red vial principal,
red vial vecinal, centros poblados, hidrografia, modelo de elevacién digital,
pendiente, tendencia de la deforestacion (mineria y agricultura) (figura 12 y
13). Las variables red vial principal, red vial vecinal, centros poblados e
hidrografia fueron sometidos a un proceso de superficie distancia/proximidad
(superficie de costo) en la que la distancia se mide con menor esfuerzo sobre

una superficie de friccién (Tomlin 1986; Eastman 1987) (figura 12).
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Figura 12. «Variables utilizadas en el modelo prospectivo de cambio de uso del suelo, periodo
2019 y 2030. (a) Red vial principal, (b) Red vial vecinal, (c) centros poblados, (d) Red
hidrografica, (e) Modelo de elevacion digital - DEM, (f) Pendiente, (g) Tendencia
dedeforestacién por mineria, (h) Tendencia de deforestacién por agricultura».

La transformacion y uso de las variables responde, a: i. Distancia a
accesos viales (primaria y vecinal), la cercania o lejania de &reas
potenciales a las vias de acceso, es un factor determinante en la apertura de
nuevas areas que incrementan la deforestacion., ii. Distancia a centros

poblados, relacion directa con las redes viales, donde el hombre hace uso de
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los recursos., iii. Distancia a rios y quebradas, la navegacion de rios
primarios y secundarios, permite el acceso a aquellos lugares que no hay
acceso terrestre., iv. Modelo de elevacion digital, la elevacién es factor de
apertura o barrera para el desarrollo de actividades productivas o extractivas.,
v. La pendiente representa una relacion directa con el modelo de elevacién
digital., vi. Cambio de coberturay uso de suelo de 1999 a 2013, caracteriza
la dindmica del paisaje., y vii. Tendencia de la deforestacion, el analisis
permite determinar el patrén de movilizacion espacial de perdida de cubierta

(deforestacion).

Figura 13. Sub modelo de transicién del Land Change Modeler — TerrSet 1999-2013, para el
=/ Land Change Modeler : LCM 228

Change Analysis  Transition Potentials ] Change Prediction | Planning | REDD Project |
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Number of files:
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periodo 2019.

El submodelo generado con la herramienta multi-layer perceptron
(MLP) Neural Network, determino la cartografia de transicion potencial. La

exactitud del submodelo potencial de bosque a deforestacion reporto 81,54%.
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Segun Eastman (1987); Eastman (2009); Eastman (2012), recomienda que el

valor debe estar sobre 75%.

El modelo permitio la evaluacién del submodelo por variables (tabla 11),
determinandose una precision global para todas las variables de 81,54%. Sin
embargo, las variables que mas aportan en la precision y medida de habilidad
son; distancia de acceso a red vial primaria y vecinal, distancia a rios y
guebradas, y cambio de cobertura y uso de suelo de 1999 a 2013,
contribuyendo con 77,87% de todas las variables y comportandose como

prioritarios en el modelo prospectivo (Rios et al. 2012; Pinos 2016).

Tabla 7. Comportamiento del modelo por transicion y persistencia

Modelo yaria_bles Precision Medi_o!a de

incluidas (%) habilidad

Con todas las variables T/g(rjigf)lgs 81,54 0,723

Step 1: var.[6] Constante [1,2,3,4,5,7,8] 81,46 0,722
Step 2: var. [6,5] Constante [1,2,3,4,7,8] 80,37 0,706
Step 3: var. [6,5,3] Constante [1,2,4,7,8] 79,48 0,692
Step 4: var. [6,5,3,8] Constante [1,2,4,7] 77,87 0,668
Step 5: var. [6,5,3,8,2] Constante [1,4,7] 75,76 0,637
Step 6: var. [6,5,3,8,2,4] Constante [1,7] 72,29 0,584
Step 7: var. [6,5,3,8,2,4,7] Constante |[1] 50,07 0,251

*1=distancia acceso vial primario, 2=distancia acceso vial vecinal, 3=distancia a centros
poblados, 4=distancia a rios y quebradas, 5=modelo de elevacién digital, 6=pendiente,
7=cambio de cobertura y uso de suelo 1999-2013, 8=tendencia de la deforestacion (mineria

y agricultura).

Para generar la cartografia de transicién (espacio-temporal) del
potencial de cambio de bosque a deforestacion se hizo uso del algoritmo MLP
Neural Network (figura 14). El algoritmo selecciona los pixeles de la clase
inicial y emplea un enmascaramiento con la finalidad de obtener resultados

acorde a la realidad (Rios et al. 2012).
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La figura 14 muestra el comportamiento de la cartografia potencial de

transicion, con una mayor incidencia cercano a las vias de acceso y centros
poblados ( Bax et al. 2016; Dias et al. 2016; Barba 2019).

Figura 14. Potencial de transicién de bosque a deforestacién; a) Mineriay b) Agricultura, modelo
prospectivo 2019.

4.3.3 Prospectiva de cambio con Land Change Modeler (LCM)

La cartografia potencial de transicion de bosque a deforestacion se
utilizé para el escenario predictivo (figura 14), los pardmetros de cambio en
cada etapa fue bajo una probabilidad de cambio suave (soft) mediante el LCM
(cadena de Markov) (Bax et al. 2016; Dias et al. 2016; Pinos 2016; Barba
2019).

I vINERIA

] AGRICULTURA
I ursANO

[ CUERPOS DE AGUA
Il s0sQUE

Figura 15. Uso de suelo: bosque y deforestacion, escenario predictivo periodo 2019.
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De 1999 a 2013 hay 14 afios, mientras que el tiempo de proyeccion a
2019 es 6 afos. Configurada la informacion en LCM, se generd un escenario

proyectado (figura 15).

El modelo predictivo al 2019, si bien, no es igual, presenta
coincidencias, pero también, obvia algunas areas deforestadas cercana a las
vias de acceso (figura 15 y 16). Sin embargo, los datos se encuentra dentro
de los parametros estadisticos establecidos para estos tipos de escenarios
(Rios et al. 2012; Bax et al. 2016; Dias et al. 2016; Pinos 2016; Barba 2019).

LEYENDA

- Bosque - Mineria l:l Agricultura

Figura 16. Uso suelo; bosque y deforestacion, periodo 2019.

4.3.4 Validacion del modelo

La generacién de escenarios predictivos sobre cambio de cobertura y
uso de suelo, sigue ciertos lineamientos y parametros que respaldan su uso.
La investigacion contrasto la cartografia de referencia (figura 16) y el escenario

predictivo (figura 15).
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Se aplicaron dos métodos, grafico y a nivel pixel. Para el nivel grafico
se utilizé el médulo Cross Tab del software TerrSet (figura 17). EI modulo
permite ordenar en la primera columna la imagen de referencia y en la segunda
el escenario predictivo. Los valores muestran el nivel de concordancia, donde
se evidencia grandes areas; bosque (3), mineria (5) y agricultura (4). Sin
embargo, se reporta confusién en algunas areas de menor tamafio el modelo
lo reconocio como é&reas agricolas y corresponde a bosque, de la misma

manera, areas de disposicién residual de la mineria que el modelo cuantifico

como superficie de agua (Rios et al. 2012).

NBWN=-ONLWN-=-ONBWN-ONKWN=-ONHWN=O0NLWN-=O
NN B DbbbLWODWWWNRNNNNN = =2 aae000000

Figura 17. Clasificacién cruzada; prospectiva 2019 y cobertura de uso de suelo 2019.

Por otro lado, el analisis cruzado de pixeles (escenario 2019 y
referencia de la cobertura y uso de suelo 2019), verifico 15 183 873 pixeles
correctas en la categoria bosque, mientras que, 162 673 pixeles y 173 349
pixeles fueron consideradas como mineria y agricultura respectivamente.
Asimismo, existe pequefias confusiones entre las categorias de mineria,
agricultura y urbano. Sin embargo, las tres categorias corresponden a
deforestacion (tabla 12). Los resultados se enmarcan dentro los parametros
exigidos en modelos predictivos (Hudson 1987; Cerda y Villarroel 2008; Rios
et al. 2012; Pinos 2016).
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Tabla 8. Reconocimiento cruzado de pixeles; prospectiva 2019 y cobertura de
uso de suelo 2019

Categorias | Bosque | Mineria |Agricultura| Urbano Total
bosque 15183873 162673 173349 0 15519895
Mineria 428434 289369 15420 0 733223
Agricultura| 312013 14821 311859 0 638693
Urbano 8136 1064 5123 16822 31145
Total 15932456 | 467927 505751 16822 | 33845912

4.3.5 Prospectiva de cambio al periodo 2030

El correcto ajuste y los resultados de la modelacion prospectiva hacia
el 2019, permitié generar el escenario de 2030. El cambio de cobertura y uso
de suelo de 2013 a 2019, fue la base para el escenario (Bax et al. 2016; Dias
et al. 2016; Anand et al. 2018; Barba 2019;; Mehrabi et al. 2019; Gupta y
Sharma 2020).

La cartografia del potencial de transicién presenta un crecimiento del
cambio de cobertura de bosque a deforestacién en los caminos principales y
lugaraes proximos a urbanos (Bax et al. 2016; Dias et al. 2016; Anand et al.
2018; Mehrabi et al. 2019; Gupta y Sharma 2020). Asimismo, los resultados
del escenario proyectado al 2030, reportan areas que serian abandonadas y
sometidas a procesos sucesion ecologia. Uno de los factores es el caracter
expansivo de las actividades, tanto de la mineria y la agricultura. Por otro lado,

el peligro potencial de reingresos a las areas abandonadas es permanente.
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Figura 18. Potencial de transicién de bosque a deforestacion proyectado, modelo prospectivo
2030.

El escenario cuantifico 1 402 878,88 ha de bosque y 120 346,38 ha
para la categoria de deforestacién (figura 20 y tabla 13).

I INERA

[ AGRICULTURA
I uRrRBANO

[ CUERPOS DE AGUA
Il sosaue

Figura 19. Prospectiva de cambio de cobertura y uso de suelo: bosque y deforestacion,
periodo 2030.
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Tabla 9. Reporte de Prospectiva de cambio de cobertura y uso de suelo:

bosque a deforestacion, periodo 2030

Clases (ha)

Anos Deforestacién
Bosque

Mineria |Agricultura| Urbano

2030 1402 878,88 | 59 611,50 | 59 220,72 | 1514,16

4.3.6 Cambio de cobertura del suelo con el modelo prospectivo al
2030

Los hallazgos en la evaluacion entre los afios de 1999 a 2019 y de 1999
a 2030, muestra una tendencia creciente de la conversién del bosque a otros
usos, deforestacion originada por la mineria, agricultura y areas urbanizadas.
La cuantificacibn de cambios de cobertura y uso de suelo se desarrollé
mediante diferencia de imagenes clasificadas Landsat 5 , -7 ETM+, y 8 OLI
(figura 21). De 1999 a 2013 (14 afios) reporta 44 986,93 ha deforestadas, de
2013 a 2019 (6 afios) con 71 804,58 ha, de 2019 a 2030 (11 afios) con 86
041,71 ha, y de 1999 a 2030 (31 afios) con 123 743,54 ha.

b)

LEYENDA
- Bosque - Mineria I: Agricultura |:| Bosque a Mineria - Bosque a Agricultura

Figura 20. Cambio de cobertura del suelo, periodos; a) 2019-2030 y b) 1999-2030 en el eje

vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios.
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Por otro lado, de 1 494 163,60 ha de cobertura de bosque en 1999, al
2030 se mantendria 1 401 412,09 ha. Asimismo, se cuantifican areas
abandonadas en proceso de recuperacion que varian espacialmente en los
periodos evaluados, con un global de 6 077,76 ha de 1999 a 2030 (figura 21
y tabla), sin embargo, estas areas estan expuestas a reingresos.

Los periodos evaluados; 1999, 2013, 2019, y escenario predictivo de
2030, corroboran que la cobertura de bosque sigue una tendencia decreciente,
y seqguira perdiéndose, si no se adoptan politicas de gestion del territorio (figura
21). La dinamica socioeconomica y ambiental en el area de estudio ha
ocasionado que la deforestacion fuera casi el doble de 1999 a
2013, 2013 a 2019, y 2019 a 2030, mientras que de 1999 a 2030 es un poco

menos del cuadruple (tabla 9 y 13).

Tabla 10. Cambio de cobertura del suelo (bosque — deforestacion) en el eje
vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) Madre de Dios

Cambio de Cobertura (ha)
N Persist Persisten Bosque a Deforestacion Deforest
o Afios encia a cia Agricultura urba acion a
de deforesta Miner 9 vegetacio
bosque ciéonn fa a no n
1 1999- 1450 19 811,99 23 20 35 9 636,80
2013 658,53 955, 677,34 3,6
2 2013- |1 389 545,32 51 018,10 {40 543,83 | 30461,44| 799,31 12 726,27
2019
3 2019- 1 360 539,09 54 253,74 160 627,13 | 40 527,66 | 036,92 8 109,71
2030
4 1999- [1 396 661,96 22 808,49 57 848,11 | 40976,43| 220,68 5578,58
2019
5* 1999- [1 362 544,74 32 728,22 165 801,40 | 56 701,93 240,21 6 077,76
2030
*Predictivo

La precision del modelo prospectivo con Land Change Modeler, se
sustenta en el método de cadenas de Markov (Hermanns 2002), modelos

simples y adecuados para muchos escenarios predictivos de fendmenos de

1



caracter discretas y de tiempo continuo, a través de bisimilitud y el mejor
agrupamiento posible, criterios asumidos por investigadores en la
determinacion del cambio de cobertura y uso de suelo mediante la aplicacion
de modelos prospectivos (Bax et al. 2016; Dias et al. 2016; Anand et al. 2018;
Mehrabi et al. 2019; Gupta y Sharma 2020).
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CONCLUSIONES

La cuantificacion espacial de 1999 determin6 una pérdida de bosque
por deforestacion de 30 930,66 ha. La conversion acelerada de bosque a otros
usos se produce a partir del afilo 2007, principalmente influenciados por el
crecimiento demografico y el inicio de la mineria aurifera en el sector
Guacamayo. Reportandose 66 346,90 ha para 2013, y con 125 977, 24 ha
para 2019.

El cambio de cobertura y uso de suelo en 31 afios se perdi6 95 031,57
ha de bosque, con una tasa anual de 0,31% y deforestacion de 4 752,33
ha/afio. El mayor cambio se produce de 2013 a 2019 (6 afios) con 71 804,58

ha y con mayor influencia por la mineria aurifera aluvial.

El modelo predictivo para 2019 y 2030, a partir de la cartografia de
cobertura y uso de suelo (bosque y deforestacion) del afio 2013 y 2019, arrojo
valores dentro de rangos establecidos en la herramienta Land Change
Modeler (> 75%) incluido en el software TerrSet, el submodelo potencial de

transicion de cambio, presento 81,54% de fiabilidad.

La cuantificacion del escenario a 2030 determina una deforestacion
creciente, con 120 346,38 ha de cobertura de bosque perdidas y una tasa de
0,21% anual. La pérdida de bosque en el area de estudio esta generado
principalmente por la agricultura y la mineria, asi como, otros impactos y

efectos colaterales.

Se rechaza la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alterna, donde el
cambio de cobertura y uso de suelo de bosque a deforestacion en el en el eje
vial interoceanico sur (Puerto Maldonado — Inambari) del Departamento de
Madre de Dios, para los afios 1999, 2013 y 2019, informacion basica en la
determinacion del escenario en deforestacion hacia el 2030, tiene una

tendencia creciente.
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RECOMENDACIONES

La deforestacion en la cuenca Amazoénica es un problema complejo, por
consiguiente, los paises con bosques Amazoénicos deben adoptar politicas

conjuntas.

Los procesos de zonificacidbn ecologica econémica y ordenamiento
territorial se tornan dificiles y complejos, debido a las caracteristicas
socioeconémicas y ambientales, asi como, la superposicion originada a nivel
sectorial. Definir las prospectivas tendenciales e ideales son fundamentales

para el analisis de uso del territorio con los actores sociales.

Softwares como TerrSet de Clark Labs, Clark University — USA, y
Dindmica EGO de la Universidade Federal de Minas Gerais (Campus
Pampulha), Instituto de Geociéncias-Centro de Sensoriamento Remoto, son
programas de nivel profesional y académico que facilitan la generacion de
escenario a través de la modelacion del paisaje que permiten tomar decisiones

adecuadas para gestion del territorio.
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Anexo 1. Puntos de muestreo tomados en el area de estudio.

Coordinada UTM
N° Categoria (WGS84)
Este Norte

1 Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 411880| 8572743
2 Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 415690| 8573378
3 Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 426486| 8575283
4 Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 432412| 8578669
5 Bosqgue, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 437281| 8581633
6 Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 446594 | 8585866
7 Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 454849| 8588406
8 Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 465644 | 8591158
9 Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 400239| 8576553
10 |Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 410399| 8578246
11 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 418230| 8580786
12 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 422041| 8585443
13 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 426274 8587771
14 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 400239| 8569144
15 |[Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 408917| 8569991
16 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 380130 8579093
17 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 377379| 8569991
18 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 374204 | 8561313
19 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 406800| 8565546
20 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 406377| 8579093
21 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 415479| 8583961
22 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 413362| 8568298
23 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 435587| 8575071
24 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 443207 | 8594968
25 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 452309| 8585654
26 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 462046| 8589464
27 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 375685| 8578881
28 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 368700 8577611
29 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 329965| 8565758
30 [Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 333564 | 8565123
31 [ Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 342877| 8564699
32 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 347110 8573378
33 | Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 335045| 8574224
34 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 341395| 8590099
35 [Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 323827| 8574859
36 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 324674| 8579093
37 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 327637| 8586924
38 [ Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 359387| 8561736
39 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 416960| 8577188
40 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 417490| 8574648
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41 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 418389| 8573113
42 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 418178| 8570203
43 | Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 430084| 8580151
44 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 428655| 8584437
45 | Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 429608| 8584861
46 | Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 432994 | 8582215
47 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 397646| 8570150
48 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 393677| 8572319
49 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 380871| 8570891
50 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 382088| 8574859
51 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 378702| 8573642
52 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 376162| 8573166
53 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 370923| 8570203
54 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 367748| 8570414
55 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 369600| 8569356
56 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 369230| 8573960
57 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 399657| 8573854
58 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 396323 8575230
59 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 380660| 8574754
60 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 378225| 8575389
61 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 362350| 8567980
62 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 356900| 8569303
63 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 360340 8571314
64 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 359969 | 8573113
65 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 363991| 8573854
66 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 353249 | 8578511
67 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 352032| 8578775
68 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 353460| 8580945
69 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 350762| 8579304
70 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 351291| 8583538
71 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 350603 | 8582426
72 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 350285| 8583432
73 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 349650| 8585813
74 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 351450| 8584437
75 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 350815| 8587771
76 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 349915| 8589253
77 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 348857 | 8590258
78 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 345946 | 8590999
79 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 346158| 8594333
80 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 347428| 8597243
81 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 350232| 8581315
82 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 352561| 8585019
83 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 368118 | 8588247
84 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 367854 | 8590152
85 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 368277| 8593327
86 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 368595| 8595021

101



87 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 367113| 8594703
88 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 366795| 8591634
89 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 366637 | 8590046
90 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 474137| 8603064
91 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 472153| 8607033
92 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 469454| 8614653
93 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 448896| 8610446
94 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 445006| 8608779
95 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 438656| 8608303
96 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 434529| 8606636
97 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 436037 | 8605604
98 | Bosque, area con vegetacién pacales y arbustivos 467231| 8617272
99 | Bosque, area con vegetacion pacales y arbustivos 470645| 8618939
100 |Bosque, &rea con vegetacion pacales y arbustivos 470962| 8615367
101 | Areas agricolas 462786| 8598381
102 | Areas agricolas 470406| 8598302
103 | Areas agricolas 470645| 8596952
104 | Areas agricolas 470406 8599175
105 | Areas agricolas 455563| 8594253
106 | Areas agricolas 456516| 8596317
107 | Areas agricolas 455801 8599175
108 | Areas agricolas 461040| 8599175
109 |Areas agricolas 445721 8592745
110 |Areas agricolas 450563 | 8593698
111 | Areas agricolas 469454 | 8594730
112 | Areas agricolas 438736| 8588538
113 | Areas agricolas 446118| 8590761
114 | Areas agricolas 433418 8585522
115 | Areas agricolas 436116| 8587586
116 | Areas agricolas 430838 8584689
117 | Areas agricolas 432624 | 8585641
118 | Areas agricolas 429131| 8582982
119 |Areas agricolas 427703 8583736
120 | Areas agricolas 426671| 8584530
121 | Areas agricolas 430124| 8583101
122 | Areas agricolas 426988 | 8580323
123 | Areas agricolas 424686| 8581831
124 | Areas agricolas 425361 8577545
125 | Areas agricolas 425044 | 8578299
126 | Areas agricolas 426314 | 8578934
127 | Areas agricolas 422861| 8575481
128 | Areas agricolas 422861 | 8576553
129 | Areas agricolas 420360| 8574291
130 | Areas agricolas 420400 8576989
131 | Areas agricolas 418535 8575600
132 | Areas agricolas 415399| 8575918
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133 | Areas agricolas 413574 8576196
134 | Areas agricolas 411391 8576156
135 | Areas agricolas 407383 | 8574926
136 | Areas agricolas 406668 8575402
137 | Areas agricolas 406351 | 8574727
138 | Areas agricolas 402422 8572901
139 | Areas agricolas 401668| 8571790
140 | Areas agricolas 408811| 8582307
141 | Areas agricolas 409129 8583181
142 | Areas agricolas 407978 | 8572147
143 | Areas agricolas 405795 8571989
144 | Areas agricolas 408097 | 8574251
145 | Areas agricolas 408732 8574489
146 | Areas agricolas 409843 8575084
147 | Areas agricolas 395953 | 8574171
148 | Areas agricolas 396429| 8574568
149 | Areas agricolas 391230| 8575441
150 |Areas agricolas 390357 8574965
151 | Areas agricolas 380117| 8573378
152 | Areas agricolas 383530 8575005
153 | Areas agricolas 380038 8572703
154 | Areas agricolas 376982 | 8572743
155 | Areas agricolas 375871 8571909
156 | Areas agricolas 374720| 8571790
157 | Areas agricolas 358091 8571830
158 | Areas agricolas 360908| 8570282
159 | Areas agricolas 361821 | 8569647
160 | Areas agricolas 363091 8570560
161 | Areas agricolas 364083| 8569766
162 | Areas agricolas 364480 8570719
163 | Areas agricolas 365512| 8571116
164 | Areas agricolas 366901 | 8576632
165 | Areas agricolas 364520 8578418
166 | Areas agricolas 359122| 8576037
167 | Areas agricolas 354003 8556114
168 | Areas agricolas 345192 | 8560241
169 | Areas agricolas 344835 8559170
170 | Areas agricolas 342970 8561233
171 | Areas agricolas 341382| 8561590
172 | Areas agricolas 340350| 8561948
173 | Areas agricolas 358418 | 8570402
174 | Areas urbanizadas 334514 | 8562950
175 | Areas urbanizadas 334514| 8562732
176 | Areas urbanizadas 334782| 8562447
177 | Areas urbanizadas 334698 | 8562984
178 | Areas urbanizadas 348688| 8604655
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179 | Areas urbanizadas 348508 8604607
180 | Areas urbanizadas 348709 8604713
181 | Areas urbanizadas 348603 | 8604613
182 | Areas urbanizadas 348900 8604808
183 | Areas urbanizadas 348376| 8604232
184 | Areas urbanizadas 358716 8571241
185 | Areas urbanizadas 358783 8571007
186 | Areas urbanizadas 358817 8570722
187 | Areas urbanizadas 358515 8570805
188 | Areas urbanizadas 358783| 8571007
189 | Areas urbanizadas 387379 8576190
190 |Areas urbanizadas 387442| 8576166
191 | Areas urbanizadas 387610 8576130
192 | Areas urbanizadas 387438 8576256
193 | Areas urbanizadas 387594| 8576223
194 | Areas urbanizadas 437348 8592766
195 | Areas urbanizadas 437094 | 8592481
196 | Areas urbanizadas 436840 8592274
197 | Areas urbanizadas 438538 8588925
198 | Areas urbanizadas 476289 8606101
199 | Areas urbanizadas 476432 8605911
200 |Areas urbanizadas 476480| 8605451
201 |Areas urbanizadas 476210| 8604927
202 | Areas urbanizadas 479353 | 8607705
203 | Areas urbanizadas 478194| 8608276
204 | Areas de extraccion minera 394381 8577687
205 |Areas de extraccién minera 394127 8578116
206 |Areas de extraccion minera 397350 8580941
207 | Areas de extraccién minera 397525 8580592
208 | Areas de extraccién minera 397985 8580846
209 |Areas de extraccion minera 399255 8583910
210 |Areas de extraccién minera 399445 8584323
211 |Areas de extraccion minera 393794 8578084
212 | Areas de extraccion minera 393715 8577179
213 | Areas de extraccion minera 393095 8575401
214 | Areas de extraccion minera 389587 8577211
215 | Areas de extraccién minera 388619 8576750
216 | Areas de extraccion minera 389333 8577497
217 |Areas de extraccién minera 389428| 8576814
218 | Areas de extraccion minera 388682 8576052
219 | Areas de extraccién minera 389539 8579719
220 |Areas de extraccién minera 396651 8572020
221 | Areas de extraccion minera 394746 8571353
222 | Areas de extraccién minera 393238 8571131
223 | Areas de extraccion minera 391270 8567797
224 | Areas de extraccién minera 388793| 8568575
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225 | Areas de extraccién minera 387222 8568384
226 | Areas de extraccion minera 387634 8569527
227 | Areas de extraccién minera 386190| 8568083
228 | Areas de extraccion minera 385539 8567956
229 |Areas de extraccion minera 383586 8573115
230 |Areas de extraccién minera 383348 8570273
231 |Areas de extraccion minera 383237 8570464
232 | Areas de extraccién minera 383920 8570829
233 | Areas de extraccion minera 386412 8572909
234 | Areas de extraccion minera 382507 8568908
235 | Areas de extraccion minera 380887 8567924
236 | Areas de extraccion minera 396191 8562463
237 | Areas de extraccién minera 397080 8560558
238 | Areas de extraccion minera 394032 8561955
239 |Areas de extraccién minera 394413 8564670
240 | Areas de extraccién minera 394842 8564177
241 | Areas de extraccién minera 391571 8564622
242 | Areas de extraccién minera 390349 8563971
243 | Areas de extraccion minera 334247 8561447
244 | Areas de extraccién minera 333532 8561987
245 | Areas de extraccion minera 331135 8562606
246 | Areas de extraccion minera 340089 8560209
247 | Areas de extraccién minera 340771 8557875
248 | Areas de extraccion minera 342724 | 8558891
249 | Areas de extraccién minera 343549 8558558
250 |Areas de extraccion minera 338771 8555541
251 |Areas de extraccién minera 339882 8557161
252 | Areas de extraccion minera 326531 8563812
253 | Areas de extraccion minera 322801 8568607
254 | Areas de extraccién minera 323642 8570305
255 | Areas de extraccion minera 323467 8574036
256 | Areas de extraccién minera 329357 8575703
257 | Areas de extraccion minera 328008 8573512
258 | Areas de extraccion minera 331008 8577052
259 | Areas de extraccion minera 330897 8578132
260 | Areas de extraccion minera 331342 8578084
261 |Areas de extraccién minera 332723 8578227
262 | Areas de extraccion minera 331278 8582799
263 | Areas de extraccion minera 329913 8584942
264 | Areas de extraccion minera 330151 8587720
265 | Areas de extraccion minera 333612 8588450
266 | Areas de extraccién minera 332119 8586879
267 | Areas de extraccion minera 389187 8570218
268 | Areas de extraccién minera 390312 8571144
269 | Areas de extraccion minera 392545 8569535
270 |Areas de extraccién minera 391825 8568424
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271 | Areas de extraccion minera 392312 | 8568424
272 | Areas de extraccién minera 393032 8570869
273 | Areas de extraccion minera 394545| 8571239
274 | Agua de disposicion residual 392344 | 8568181
275 | Agua de disposicion residual 392185| 8568689
276 | Agua de disposicion residual 392312| 8568805
277 | Agua de disposicion residual 392492 | 8569302
278 | Agua de disposicidn residual 392683| 8570012
279 | Agua de disposicion residual 389656| 8568212
280 | Agua de disposicion residual 389730| 8568350
281 | Agua de disposicion residual 389296| 8567641
282 | Agua de disposicion residual 389105| 8567419
283 | Agua de disposicion residual 389497| 8567874
284 | Agua de disposicion residual 389455| 8569461
285 | Agua de disposicion residual 389793| 8570350
286 | Agua de disposicion residual 389804 | 8570625
287 | Agua de disposicion residual 390682| 8571366
288 | Agua de disposicion residual 389698 | 8564402
289 | Agua de disposicion residual 389709| 8563312
290 | Agua de disposicidn residual 389952| 8563397
291 | Agua de disposicion residual 390217| 8563556
292 | Agua de disposicién residual 388058| 8563005
293 | Agua de disposicidn residual 388291| 8563302
294 | Agua de disposicion residual 388502| 8563259
295 | Agua de disposicidn residual 387126| 8564498
296 | Agua de disposicion residual 386925| 8564773
297 | Agua de disposicion residual 387793| 8565397
298 | Agua de disposicion residual 387878| 8565524
299 | Agua de disposicion residual 389232| 8565768
300 | Agua de disposicion residual 392534 | 8564275
301 |Agua de disposicion residual 392386| 8564551
302 | Agua de disposicidn residual 392556| 8564889
303 | Agua de disposicion residual 390672| 8571991
304 | Agua de disposicidn residual 390915| 8572340
305 | Agua de disposicion residual 391550| 8572414
306 |Agua de disposicion residual 391624 | 8571874
307 | Agua de disposicion residual 391688| 8571610
308 | Agua de disposicion residual 384152 | 8572276
309 | Agua de disposicion residual 384078| 8572700
310 | Agua de disposicion residual 384385| 8572943
311 | Agua de disposicion residual 384904 | 8573800
312 | Agua de disposicion residual 384745| 8574605
313 | Agua de disposicion residual 385698 | 8573885
314 | Agua de disposicion residual 386036| 8574107
315 | Agua de disposicion residual 383147| 8571959
316 | Agua de disposicion residual 383369| 8571133
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317 | Agua de disposicidn residual 382999| 8569673
318 | Agua de disposicion residual 383126| 8572615
319 | Agua de disposicion residual 384565| 8574890
320 | Agua de disposicion residual 387783| 8573239
321 | Agua de disposicion residual 385973| 8572530
322 | Agua de disposicion residual 387285| 8574795
323 | Agua de disposicion residual 387084 | 8575398
324 | Agua de disposicion residual 392979| 8576287
325 | Agua de disposicion residual 393296| 8576404
326 | Agua de disposicion residual 393339| 8576647
327 | Agua de disposicion residual 393117| 8576711
328 | Agua de disposicion residual 394937| 8579092
329 | Agua de disposicidn residual 394873 | 8579314
330 | Agua de disposicion residual 395455| 8579145
331 | Agua de disposicion residual 393000| 8577346
332 | Agua de disposicion residual 389053| 8576880
333 | Agua de disposicion residual 389000| 8577071
334 | Agua de disposicion residual 386386| 8577314
335 | Agua de disposicion residual 386142| 8577049
336 | Agua de disposicion residual 385676| 8577166
337 | Agua de disposicion residual 387317| 8574118
338 | Agua de disposicion residual 387423| 8574509
339 | Agua de disposicion residual 333453| 8585500
340 | Agua de disposicion residual 333728| 8585627
341 | Agua de disposicidn residual 333199| 8580738
342 | Agua de disposicion residual 333051| 8584061
343 | Agua de disposicidn residual 332881| 8586326
344 | Superficies de agua 353207| 8565207
345 | Superficies de agua 353080 8566561
346 | Superficies de agua 352720| 8568805
347 | Superficies de agua 352805| 8572784
348 | Superficies de agua 354096| 8575557
349 | Superficies de agua 363113| 8581399
350 | Superficies de agua 371833| 8584003
351 | Superficies de agua 381761| 8586395
352 | Superficies de agua 385655| 8586649
353 | Superficies de agua 390883| 8586310
354 | Superficies de agua 392704 | 8588257
355 | Superficies de agua 410696| 8590247
356 | Superficies de agua 413807 | 8591390
357 | Superficies de agua 416665| 8592131
358 | Superficies de agua 429365| 8593845
359 | Superficies de agua 431545| 8595602
360 | Superficies de agua 433661| 8595009
361 | Superficies de agua 475021| 8609255
362 | Superficies de agua 480397| 8603667
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363 | Superficies de agua 474513| 8614377
364 |Playa 471063| 8609741
365 | Playa 463210| 8608958
366 |Playa 457135| 8608175
367 |Playa 447250| 8603772
368 | Playa 452203| 8607011
369 |Playa 439144 | 8602121
370 | Playa 431460| 8595031
371 |Playa 426507 | 8594078
372 |Playa 421554 | 8594438
373 |Playa 413976| 8597465
374 |Playa 414294 | 8591517
375 |Playa 411987| 8590797
376 |Playa 405065| 8588702
377 |Playa 398122 | 8588850
378 |Playa 390629| 8586564
379 |Playa 388513| 8586797
380 |Playa 376469| 8586183
381 |Playa 369484 | 8583960
382 | Playa 352889 | 8569228
383 |Playa 348233| 8552020
384 | Playa 348254 | 8552080
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Anexo 2. Caracteristicas de la imagen de satélite Landsat-5 TM

_ Longitudes de _
Satélite Bandas espectrales Resolucién
Onda (um)
o Banda 1-Azul 0,45-0,52 30m
E Banda 2-Verde 0,53-0,61 30m
Lg Banda 3-Rojo 0,63-0,69 30m
Q.
§ Banda 4-Infrarojo cercano 0,78-0,90 30m
L
g Banda 5-Infrarrojos de onda corta 1,55-1,75 30m
2
[: Banda 6-Infrarojo térmico 10,4-12,5 60m
It
2]
e]
S Banda 7-Infrarojos de onda corta 2,09-2,35 30m
-

Fuente: (Li et al. 2013; Roy et al. 2014; Sokeng et al. 2016).
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Anexo 3. Caracteristicas de la imagen de satélite Landsat 8 OLI

. Longitud de »
Satélite Bandas Espectrales Resolucion
Onda (um)
Banda 1-Costero/Aerosol 0,433-0,453 30m
Banda 2-Azul 0,450-0,515 30m
Banda 3-Verde 0,525-0,600 30m
Banda 4-Roja 0,630-0,680 30m
OLI |Banda 5-Infrarrojo cercano 0,845-0,885 30m
i Banda 6-Infrarrojo de onda corta 1,560-1,660 30m
é Banda 7-Infrarrojo de onda corta 2,100-2,300 30m
Z Banda 8-Pancrométca 0,500-0,680 15m
—
Banda 9-Cirrus 1,360-1,390 30m
Banda 10-Infrarrojo termal o de onda
10,30-11,30 100m
larga
TIRS
Banda 11-Infrarrojo termal o de onda
11,50-12,50 100m
larga

Fuente: (Li et al. 2013; Roy et al. 2014; Sokeng et al. 2016).
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Anexo 4. Leyenda de clasificacion de imagenes; nivel 0

Descripcion Cddigo S Cdbdigo
NiveF; 0 Nivelgo Descripcion Nivel 1 Nivelgl
Deforestacion 3 Areas Urbanizadas 1
Deforestacion 3 Area de Extracciéon Minera 2
Deforestacion 3 Areas Agricolas 3
Deforestacion 3 Agua de disposicion Residual 11
Bosque 1 Bosque 4
Bosque 1 Sombra_c}e montafia con 41
vegetacion
Bosque 1 Area con Vegetacion Pacales y 5
Arbustivos
Bosque 1 Areas Himedas 7
No Bosque 2 Areas sin vegetacion (Playas) 6
No Bosque 2 Area sin vegetacion — Montafa 6,1
No Bosque 2 Sabanas 12
No Bosque 2 Cochas secas 12,1
No Bosque 2 Nieve 13
No Bosque 2 Vegetacion riverefia 14
Cuerpos de Agua 2 Superficies de Agua 8
ND 0 Nubes 9
ND 0 Sombras de Nubes 10

Fuente: Tomado y adaptado de CORINE Land Cover (IDEAM 2010); MSAR (2013).
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Anexo 5. Valoracion del coeficiente kappa

Coeficiente Fuerza de la Concordancia
Kappa

0,00 Pobre (Poor)
0,01-0,20 | Leve (Slight)
0,21 -0,40 | Aceptable (Fair)
0,41 -0,60 | Moderada (Moderate)
0,61-0,80 | Considerable (Substantial)
0,81-1,00 | Casiperfecta (Almost perfect)

Fuente: Landis y Koch (1977); Cerda y Villarroel (2008).
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Anexo 6. Panel fotografico.

Foto 1. Reconocimiento de campo.

Foto 2. Puntos UTM en campo, pacales y arbustivos.
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Foto 3. Captura de puntos UTM, Area agricola.

Foto 4. Captura de puntos UTM, Area agricola.
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Foto 6. Captura de puntos UTM, Area agricola.
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Foto 7. Captura de puntos UTM, Area agricola.

Foto 8. Captura de puntos UTM, extraccion minera.
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Foto 9. Captura de puntos UTM, extraccién minera.

Foto 10. Acezando a punto de muestreo.

117



Foto 12. Agua de disposicion residual
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