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Resumen

indices radiométricos, multiespectrales y SAR, para la evaluacién a gran
escala de la calidad de h&bitat en bosque humedo tropical en zonas del
Magdalena Medio, Colombia

El uso de informacion espacial para el estudio de fenbmenos ecolbégicos que
involucran multiples especies, es fundamental para el planteamiento de estrategias
para la conservacion, planeacién y monitoreo de la biodiversidad. El habitat, definido
en este trabajo como las condiciones biofisicas que permiten la persistencia de la
poblacion de una especie en el espacio y en el tiempo, ha sido analizado
tradicionalmente por medio de diferentes productos derivados de sensores remotos
(SR), con la desventaja de que muchos de estos carecen de validacién en campo, o
tienen resoluciones espaciales o tematicas insuficientes para la planeacion y el
monitoreo de acciones de conservacion. Para superar estas limitaciones, integramos
informacion espectral de datos SAR (Radar de Apertura Sintética como Sentinel-1 y
PALSAR), datos multiespectrales (Sentinel-2 y MODIS), y registros de especies
tomados en campo y consultados en bases de datos nacionales e internacionales.
Utilizando cinco algoritmos de aprendizaje (Machine Learning), proponemos un indice
de calidad de habitat especifico para ecosistemas de bosque hiumedo tropical, en una
zona de estudio ubicada en el Magdalena Medio, entre los municipios de Puerto
Berrio, Yond6, Cantagallo y Puerto Wilches. Como aproximacion a la medida de
calidad de bosques se utilizo el indice de Condicion Estructural de Hansen (SCI), que
evalla la estructura de los bosques, aunque no considera otros elementos
relacionados con la integridad de este ecosistema, como su composicion y funcion.
Por esta razén, se modificd el SCI con datos de registros bioldgicos, ajustados para
representar la dependencia que las especies tienen del bosque, y se construyé un
indice de calidad de habitat integral con datos de sensores remotos e informacion de
campo. El algoritmo de Random Forest fue el que mostré el error mas bajo de
estimacion del SCI (Accuracy = 0.675 y Kappa = 0.532); mientras que para la
estimacion de la dependencia de las especies hacia el bosque, fue el algoritmo de
Maquinas de Soporte Vectorial (Accuracy = 0.643 y Kappa= 0.397). Se encontrd que
las variables que aportan mayor informacion para la estimacién del SCI son Red edge
1, Red, SWIR_2, Green, el indice PSRI de Sentinel-2A y los indices de Radar HV,
VHdivWV y VHdivHH. Se comprobé que los valores de exactitud tematica son mas
bajos al utilizar las 18 categorias de SCI, por lo que se simplificé a cinco categorias.
De manera similar, para la estimacion de la calidad del bosque se encontré que las
variables que aportan mayor informacion son HVdivHH y HV de Sentinel-1A y el
Tasseled cap wetness, el indice MNDW!I y la banda SWIR_1. Finalmente, el modelo
gue integra el SCI con la calidad de los bosques resultd con la mayor exactitud
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tematica, desarrollado con el algoritmo de Potenciacion del Gradiente (Accuracy=
0.724 y Kappa= 0.493), permitiendo identificar areas de incongruencia entre estos dos
componentes. La exactitud de los modelos evidencia que las variables predictoras
derivadas de SR, presentan relaciones que no son capturadas por las variables
originales del SCI y que pueden contribuir a su mejoramiento, mientras que la
estimacion de dependencia de las especies al bosque refleja un sesgo en el muestreo.
No obstante, el modelo final incorpora la incertidumbre de los dos primeros modelos,
lo que fortalece los resultados encontrados en los modelos 1y 2, pero asi mismo con
la capacidad de retroalimentarse con una mayor disponibilidad de registros biolégicos
curados.

Palabras clave: Sentinel-1A, Sentinel-2A, Aprendizaje supervisado, Machine
Learning, Integridad ecoldgica, Calidad de Habitat.
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Abstract

Radiometric, multispectral and SAR indices, for the large-scale evaluation of
habitat quality in tropical humid forest in areas of Magdalena Medio, Colombia

The use of spatial information for the study of ecological phenomena that involve
multiple species, is fundamental for the approach of strategies for the conservation,
planning and monitoring of biodiversity. The habitat, defined in this work as the
biophysical conditions that allow the persistence of the population of a species in
space and time, has traditionally been analyzed by means of different products derived
from remote sensing (RS), with the disadvantage of that many of these lack validation
in the field, or have insufficient spatial or thematic resolution for planning and
monitoring conservation actions. To overcome these limitations, we integrate spectral
information from SAR data (Synthetic Aperture Radar such as Sentinel-1 and
PALSAR), multispectral data (Sentinel-2 and MODIS), and records of species taken
in the field and consulted in national and international databases. Using five learning
algorithms (Machine Learning), we propose a specific habitat quality index for tropical
humid forest ecosystems, in a study area located in Magdalena Medio, between the
municipalities of Puerto Berrio, Yondd, Cantagallo and Puerto Wilches. As an
approximation to measure forest quality, we use the Hansen Structural Condition
Index (SCI), which evaluates the structure of forests, although it does not consider
other elements related to the integrity of this ecosystem, such as its composition and
function. For this reason, the SCI was modified with biological records, adjusted to
represent the dependence that species have on the forest, and a comprehensive
habitat quality index was constructed with data from remote sensors and field
information. The Random Forest algorithm was the one that showed the lowest SCI
estimation error (Accuracy = 0.675 and Kappa = 0.532); while for the estimation of the
dependence of the species on the forest, it was the Support Vector Machines algorithm
(Accuracy = 0.643 and Kappa = 0.397). It was found that the variables that provide the
most information for estimating the SCI are Red edge 1, Red, SWIR_2, Green, the
PSRI index of Sentinel-2A and the Radar HV, VHdivVV and VHdivHH indices. It was
found that the thematic accuracy values are lower when using the 18 SCI categories,
so it was simplified to five categories. Similarly, for the estimation of forest quality it
was found that the variables that provide the most information are HVdivHH and HV
of Sentinel-1A and the Tasseled cap wetness, the MNDW!I index and the SWIR 1
band. Finally, the model that integrates the SCI with the quality of the forests resulted
with the greatest thematic accuracy, developed with the Gradient Boosting algorithm
(Accuracy= 0.724 and Kappa= 0.493), allowing the identification of areas of
incongruence between these two components. The accuracy of the models shows that
the predictor variables derived from SR present relationships that are not captured by
the original variables of the SCI and that can contribute to their improvement, while
the estimate of dependence of the species on the forest reflects a bias in the sampling.
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However, the final model incorporates the uncertainty of the first two models, which
strengthens the results found in models 1 and 2, but also with the ability to feed back
with a greater availability of curated biological records.

Keywords: Sentinel-1A, Sentinel-2A, Supervised Learning, Machine Learning,
Ecological Integrity, Habitat Quality.
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Introduccioén

El desarrollo acelerado en la tecnologia empleada para la observacion de la tierra, ha
permitido la generacion de un gran volumen de informacion satelital, en gran parte
disponible de manera gratuita, facilitando la evaluacién y monitoreo espaciotemporal
de los procesos que ocurren en la superficie terrestre como el cambio de uso y
coberturas (Aniah et al., 2023; Dubertret et al., 2022; Nasir et al., 2022), la dinamica
de incendios e inundaciones (Cheng etal., 2022; Gibson etal., 2020), la
epidemiologia (Carella et al., 2022; Louw et al., 2022), la degradacién y pérdida de
habitats naturales (C. He et al., 2017; Moumane et al., 2022; Skowno et al., 2021), los
fendmenos de expansion agricola y urbana (Elbeih, 2021; Ul Din & Mak, 2021), entre
otros atributos de la superficie terrestre. De igual manera, los Sensores Remotos (SR)
son utiles para evaluar la estructura y funcion de los ecosistemas de bosque, como
por ejemplo la estructura del dosel (Fagua et al., 2019; Reich, 2012), propiedades
fotosintéticas (Alton, 2018; Kohzuma etal., 2021), heterogeneidad fenoldgica
(Dronova et al., 2021), humedad (AghaKouchak et al., 2015; Ige et al., 2017), entre
otras propiedades (Joshi et al., 2016; Zhang et al., 2021).

En ultimas y mas alla de entender propiedades ecosistémicas, los sensores remotos
son determinantes en generar productos de analisis espacial para la gestién de los
ecosistemas (Andrew et al., 2014; De Araujo Barbosa et al., 2015; Pettorelli et al.,
2018). Uno de estos productos es la calidad del habitat que se define como la
capacidad del ambiente para proveer condiciones apropiadas para la persistencia de
individuos y poblaciones (H. Wang et al., 2020). Se espera que un producto que
integre informacion sobre calidad de habitat para multiples especies permitira refinar
estrategias de conservacion y uso sostenible de la biodiversidad.

El uso de SR es una de las maneras mas costo-efectivas de evaluar el nivel de
transformacion de los ecosistemas asociados con su calidad de héabitat, al permitir
explorar cambios en la cobertura de bosque. No obstante, la mayoria de los
indicadores derivados directamente de SR estdn enfocados en la estructura de la
vegetacion (estructura y cobertura de dosel, estructura de comunidades, abundancia
de coberturas naturales, indices de reflectancia superficial, medidas de textura de
superficies, altura de arboles, entre otros), asi como de la estructura del paisaje
(indices de huella espacial humana, dindmicas de cambio y uso de la tierra,
heterogeneidad del paisaje, conectividad del paisaje y fragmentacion) (Rosenfield
et al., 2023), los cuales usualmente no incorporan elementos ni procesos que analicen
los componentes de composicion y funcion de los ecosistemas de bosque (Pettorelli
et al.,, 2018). Asi mismo, la calidad de habitat es especie-especifica y dado que
conceptualmente representa el enlace entre los atributos de un area y la persistencia
de una especie, es un reto metodoldgico capturarla desde sensores remotos.
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A pesar de que hay propuestas para la espacializacion de atributos estructurales y
funcionales de ecosistemas especificos con informacion de sensores remotos, aun es
incierto determinar qué tanto de la variabilidad en esos atributos representa la
variabilidad en calidad de habitat para los organismos presentes en este ecosistema
(Liao et al., 2013). Por otro lado, aproximaciones como los modelos de distribucion,
que intentan estimar el habitat viable para las especies, enfatizan principalmente
atributos biocliméticos y tienden a hacer modelaciones de una especie a la vez
(Lembrechts et al., 2019; Zurell et al., 2020). Mas alla de los retos desde lo conceptual
o lo metodoldgico, esta la gran limitante de la informacion necesaria, ya sea para
entender la informacion de sensores y la calidad de habitat, o para calibrar modelos
de hébitat, especialmente en habitats dificiles de caracterizar como los sistemas
complejos horizontales y verticales de los bosques (Vogeler & Cohen, 2016). Esto
limita el uso de productos espaciales en la toma de decisiones, dado que en areas
especificas no esta disponible la informacién requerida para una o varias especies.
Mas aun, puede que los tomadores de decisiones no requieran informacion muy
sofisticada para realizar gestion territorial, siempre y cuando la informacién disponible
sea utilizada para cumplir con los objetivos planteados y que se reconozca la
incertidumbre asociada con el ejercicio de modelacion. Asi, aproximar la calidad de
habitat para multiples especies representa un reto metodoldgico, especialmente para
descripciones a escalas de analisis amplias (regional, nacional o global).
Aprovechando los avances en tecnologias de sensores remotos y las capacidades
mejoradas de coOmputo, es posible generar una mejor aproximacién a la calidad de
habitat, contribuyendo al fortalecimiento de la identificacion, planeacion y monitoreo
de las dinamicas de cambio en la integridad de los habitats, como las producidas en
procesos de deforestacion/restauracion de bosques humedos tropicales.

Un ejemplo de la problematica en el uso exclusivo de SR para la evaluacién de la
calidad de habitat puede evidenciarse en el sindrome de los bosques vacios, en
donde bosques aparentemente bien conservados podrian estar en gran parte
defaunados (Pires & Galetti, 2023). Por esta raz6n, contar con una descripcion precisa
de la estructura del paisaje no es suficiente para formular estrategias efectivas para
la conservacién, no obstante significan un punto de partida importante para la
formulacién de un indice que mida la calidad de habitat en términos de los
componentes de integridad ecoldgica (estructura, composicién y funcion) (Tierney
et al., 2009). Un ejemplo de indice global disefiado para evaluar la estructura de los
ecosistemas de bosque es el indice de Condicion Estructural de Bosques (SCI)
propuesto por Hansen (A. Hansen etal., 2019). Este indice integra informacion
derivada de sensores remotos para clasificar los bosques humedos tropicales de
acuerdo con la altura de dosel, la cobertura de dosel y el tiempo de intervencion para
diferenciar entre bosques pequefios, abiertos y recientemente deforestados, de
aquellos altos, densos y no perturbados.

Los SR utilizados para el célculo del SCI corresponden a una combinacion de datos
Opticos pasivos para determinar la cobertura de arboles y la pérdida de bosque,
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mediante interpretacion visual y clasificacion de imagenes. Los datos de
entrenamiento utilizados se extrajeron de imagenes Quickbird de muy alta resolucion
espacial y datos PALSAR para calcular la altura de dosel (Hansen et al., 2019). A
partir de esta metodologia, se genera una cartografia tematica altamente consistente;
sin embargo, se desconoce como la definicion de estas clases de condicion
estructural de bosque se relaciona con la calidad de habitat para multiples especies.
Ademaés, muchos de los insumos utilizados son de dificil acceso y al ser una
interpretacion visual resulta dificil su replicacion, especialmente en zonas con
presencia de nubes en la mayor parte del afio debido al uso principal de sensores
pasivos. Finalmente, como se mencion6 anteriormente, el SCI tiene un enfoque
exclusivo en la estructura de bosque, lo que corresponde a un solo componente del
indice de calidad de habitat que se propone.

Este trabajo corresponde a la evaluacién de una propuesta metodoldgica, en la cual
la informacion de sensores remotos se combina con informacién de campo para afinar
los productos que puedan aproximar la calidad de habitat para varias especies,
aprovechando el desempefio de una de las herramientas mas utilizadas en la
clasificacion y prediccion de imagenes como lo son las técnicas de aprendizaje
supervisado con algoritmos de aprendizaje de maquina (Allam et al., 2019) (Objetivo
General). Al combinar la informacion de sensores remotos con informacion de campo,
se propone una aproximacion para entender la biodiversidad de manera mas integral,
al permitir su caracterizacion, andlisis y modelamiento en multiples escalas,
entendiendo principalmente uno de los componentes que forman parte de nuestro
indice de calidad de habitat propuesto, como lo es la estructura de los bosques
(Objetivo especifico 1). Especificamente, el uso de imagenes multiespectrales y SAR
es (til para estimar indicadores de calidad de hébitats como tolerancia de manejo,
disponibilidad de luz, contenido de nutrientes, humedad, heterogeneidad espacial, y
otras propiedades asociadas a la extensién y condicion de los habitats (Nagendra
et al., 2013). En este caso particular, desde los SR se utilizara el SCI como proxy de
la estructura de los bosques, el cual ofrece una solidez conceptual y un desempeiio
aceptable en el area de estudio, pero del que se desconoce su relacion con otro tipo
de informacidn espacial como la derivada de sensores Sentinel y de Radar.

La informacién de campo asociada a la diversidad biolégica nos brinda una
perspectiva ecolégica con la que es posible analizar componentes como el
funcionamiento de los ecosistemas, la habilidad de estos para recuperarse luego de
un disturbio y la composicion de especies que soportan o perturban su funcionamiento
(Rosenfield et al., 2023). Este tipo de analisis es imposible de detectar desde SR
usados regularmente en la evaluacion de integridad ecolégica como las imagenes de
satélite, por lo que se propone el apoyo con informacion tomada directamente desde
campo, la cual sera un complemento de la informacion derivada de SR y el nucleo de
nuestra metodologia de analisis para el calculo del indice de calidad de hébitat
(Objetivo especifico 2). Por esta razén, se tomard como informacion de apoyo la
presencia de grupos funcionales de flora y fauna dependiente de habitat de bosque y
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las coberturas de la tierra siguiendo la metodologia CORINE Land Cover adaptada
para Colombia. Siguiendo esta metodologia, con este proyecto de tesis se podran
identificar zonas de congruencia e incongruencia entre la estructura y la composicion
de los bosques, mediante el desarrollo de un producto congruente conceptualmente
entre la informacién captada por los SR y la informacion tomada en campo (Objetivo
especifico 3).

Una manera en la que podemos aprovechar esta aproximacion integral, es mediante
la identificacion de areas prioritarias para procesos de conservacion y/o restauracion,
por medio de una herramienta costo-efectiva y replicable para el monitoreo de
procesos de degradacion de la biodiversidad que informen sobre el mantenimiento de
servicios ecosistémicos. Estas herramientas son de especial importancia en areas
con ecosistemas estratégicos como los bosques himedos tropicales, ya que albergan
una alta biodiversidad y endemismo, ademas de ser ecosistemas muy desafiantes
para ejecutar estrategias de restauracion (Bechara et al., 2016). El desarrollo de esta
metodologia contribuira a la efectividad de evaluaciones de proyectos de
conservacion y restauracion locales, de forma refinada y estandarizada, combinando
datos de SR y datos ecolégicos tomados en campo, fomentando ademas la
adquisiciéon de informacion en diferentes escalas de otras areas de la region, o incluso
en otras regiones con incidencia de bosque humedo tropical, para la generacion de
productos de calidad, utilizados para la investigacion y el uso sostenible de recursos
naturales.



22

1.Marco de Referencia
1.1 Marco Tedrico

En esta seccion se trataran diversas tematicas necesarias para el entendimiento del
proyecto. Inicialmente se revisé informacion asociada a los sensores remotos
multiespectrales y de RADAR, los cuales formaron parte de nuestras variables
explicativas. Adicional al valor de las bandas y los coeficientes de retrodispersion,
para cada grupo de SR se calcularon indices que resaltan caracteristicas del paisaje,
principalmente vegetacion y humedad. Posteriormente se hablara brevemente de la
clasificacion de imagenes, resaltando la estrategia de clasificacién supervisada de
imagenes que representa el paso mas importante de nuestra metodologia.
Finalmente, se describen los datos auxiliares utilizados para calcular el indice de
calidad de habitat propuesto como lo son las coberturas de la tierra CORINE Land
Cover adaptadas para Colombia y los registros bioldgicos.

1.1.1 Sensores Remotos Multiespectrales

La tecnologia de sensores remotos ha avanzado considerablemente en las ultimas
cinco décadas, facilitando a los usuarios la captura e identificacion de elementos geo-
biofisicos del terreno (Temitope Yekeen & Balogun, 2020), y convirtiéndose en una
de las herramientas mas eficientes para estudiar la tierra en escalas locales,
regionales y globales dado que permiten la recoleccion de grandes cantidades de
informacién en el espacio y tiempo (Dubovik et al., 2021). Estos avances no solo
refinaron la calidad y diversidad de los datos, al aprovechar la interaccién de la
radiacion electromagnética con los objetos de la superficie (Roy et al., 2017). La
energia que interactia con los elementos del terreno y luego es recibida por los
sensores, puede ser pasiva si corresponde a energia irradiada (por ejemplo, luz solar
recibida por sensores multiespectrales e hiperespectrales, o el sonido recibido por
grabadoras y otra tecnologia acustica) o activa si es el retorno de una fuente de
energia emitida durante la medicion (microondas de los sensores SAR y pulsos laser
de la tecnologia LIDAR y de Escaneo Laser Aerotransportado). Esta diversidad de
fuentes de datos, junto con el desarrollo de las capacidades de computo y algoritmos
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cada vez mas complejos, permite la aplicacion de sensores remotos satelitales
contribuyan al desarrollo de la ciencia, investigacion, monitoreo e innovacién en temas
como la biodiversidad (Minghelli et al., 2021; Mutanga & Skidmore, 2007; Reddy,
2021; Thamaga et al., 2022; Vihervaara et al., 2017), agricultura (Jindo et al., 2021,
Martos et al., 2021; Shahzaman et al., 2021; Ullo & Sinha, 2021; Zhang et al., 2022),
planeacion urbana (Baba et al., 2019; Halder et al., 2021; Shao et al., 2021; Zhang
et al., 2021), entre otros campos.

Dependiendo el tipo de sensor que se emplee en la investigacion, los datos
capturados analizaran la naturaleza de una region del espectro electromagnético que
viaja desde la fuente, interactda con la atmosfera y los objetos muestreados y que
finalmente es recibida por el sensor, siguiendo las leyes de la electricidad y el
magnetismo. Diferentes regiones del espectro electromagnético son conocidos por
distintos nombres como la luz visible, ondas de radio, radiacion ultravioleta,
microondas, entre otros, refiriéndose a la manera en la cual la radiacion es generada
0 detectada (Chuvieco, 2020) (Figura 1-1). Los sensores multiespectrales son
sistemas que responden principalmente a la region visible y de infrarrojo cercano del
espectro (VNIR, variando entre 400 a 900 nm), aunque algunos también generan
respuestas en la region del infrarrojo térmico (TIR, variando entre los 10000 y 12500
nm) (Chuvieco 2020). En estos sistemas la radiacion es recibida por el detector, el
cual genera una sefal eléctrica dependiente de la intensidad de radiacién, generando
una escena de radiacion bidimensional representada en la imagen satelital. Esta clase
de datos se denomina multiespectrales, por su capacidad de recoger datos en
diferentes regiones del espectro electromagnético, siendo los datos de Landsat MSS
uno de los primeros productos libres utilizados por los investigadores (R. Pandey
et al., 2021).

X-rays Ultraviolet Visible Light Infrared
> - > | - > | -

VACUUM- UV-C JUV-B} UV-A
uv

Wavelength (nm)

100 200 280 315 400 780
Hg-Low Pressure
Lamp 254nm
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Figura 1-1. Regiones del espectro electromagnético desde rayos X hasta VNIR. Tomada de
(Zwinkels, 2015).

La resolucion espacial de los datos Landsat MSS comenzaron con un tamafio de pixel
de 80 metros, el cual fue continuamente mejorando hasta el mas reciente lanzamiento
del mismo programa, correspondiente a Landsat 9, con una resolucion espacial de 30
metros en VNIR y 15 metros en la banda pancromatica (USGS 2022). Dependiendo
de la estructura tridimensional de los objetos muestreados con SR, la reflectancia
generara una sefal espectral relacionada con sus propiedades biofisicas, permitiendo
identificar el objeto y sus diferencias con otros elementos en el paisaje (Stenberg
et al., 2008); Figura 1-2.

Los productos de Landsat son la mayor fuente de datos multiespectrales, siendo
utilizados para analisis tanto a nivel detallado (escala mayor a 1:10.000) como
exploratorio (escala menor a 1:100.000); no obstante, otros programas de
observacion de la tierra como SPOT, LISS I, LISS IV, Sentinel, WorldView-1 y
WorldView-2 también desarrollaron sensores multiespectrales capaces de almacenar
informaciéon con muy alta resolucién espacial, llegando incluso a alcanzar valores
centimétricos. Una mayor resolucion espacial permite el desarrollo de productos con
mejor resolucion tematica y la posibilidad de generar una mayor cantidad de datos
para la elaboracion de técnicas analisticas mas sofisticadas, integradas con otro tipo
de informacion geoespacial y de campo. Esta mejora se logra a partir de la
incorporacion de mudltiples enfoques como las técnicas de segmentacion y la
facilitacién para combinar otros tipos de datos como 6Opticos con diferente resolucién,
datos hiperespectrales, datos LIDAR, datos Radar, fusiéon con informacion derivada
de Sistemas de Informacion Geogréfica, entre muchas otras combinaciones (P. C.
Pandey et al., 2021). No obstante, no todos los productos de SR con una detallada
resolucién espacial ofrecen informacion precisa sobre todos los atributos de la tierra,
pues el sensor debe ser capaz de identificar diferentes caracteristicas dentro de la
escena de la imagen, determinado por su resolucion espectral y los objetos que se
desea muestrear. Por ejemplo, una fotografia aérea multibanda con resolucion
centimétrica, no es la mas adecuada para evaluar la estructura vertical de la
vegetacion, mientras que otras opciones como Radar puede ser mas acertado para
este objetivo. Esta identificacion de los objetivos del muestreo es un aspecto clave
gue debe realizarse previo a la adquisicion de datos geoespaciales, para asi
identificar los productos o combinacion de productos que mejor se ajustan a nuestra
investigacion.
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Figura 1-2. Dominios espectrales que responden a cambios de variables especificas en el
estudio de la vegetacion. Se compara la respuesta espectral obtenida por las bandas de
Sentinel-2 (linea negra discontinua), por el sensor hiperespectral EnMap (cruces rojas) y por
un espectrorradidmetro de campo cuasi continuo ASD FieldSpec4. Figura tomada de (Hank
et al., 2019).

Otro elemento a tener en cuenta es la resolucién temporal, que indica la periodicidad
en que el sensor captura informacion de un sitio determinado, esto es especialmente
importante cuando el objetivo es entender las dinamicas de cambio de un area. El
programa Landsat con su extensa trayectoria, es uno de los insumos multiespectrales
con mayor resolucion temporal y registro historico de datos espaciales. En la Tabla 1-
1 se presentan las caracteristicas principales de sensores multiespectrales
potenciales para el desarrollo de esta tesis que se encuentran disponibles en la
plataforma de Google Earth Engine (GEE).

Tabla 1-1. Sensores multiespectrales disponibles en la plataforma Google Earth
Engine

Sensor | Primer Res. Bandas y Res. Res. Res. Tamafio de
lanzamien | espacial Longitud de |tempor [radiométri | espectra |lalmagen
to Onda (hm) al ca I
Sentinel- | 2015 10m (B2, B1: Aerosol 5 dias 4096 ND 13 25 km
2 B3, B4, 430 - 450 bandas transversal y
B8) (4VIS, 6 | 23 km
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20m (B5,
B6, B7,
BSA, B11,
B12)

60m (B1,
B9, B10)

B2: Blue
450 - 520

B3: Green
540 - 570

B4: Red
650 - 680

B5: Red Edge
1
690 - 710

B6: Red Edge
2
730 - 740

B7: Red Edge
3
770 - 790

B8:NIR 1
780 - 900

B8A: NIR 2
850 - 870

B9: Water
vapour
930 - 950

B10: Cirrus
1360 - 1390

B11l: SWIR 1
1560 - 1650

B12: SWIR 2
2100 - 2280

NIR, 3
SWIR

longitudinal
para Nivel 0,
1Ay 1B. 100
km x 100 km
para Nivel 1C
y 2A

Landsat
8

2013
(Landsat 1
-1972)

15m (OLI
B8
Pancromat
ica

30m
(OLI B1-
B7, B9

100m
(TIRS
B10, B11)

B1: Coastal
Aerosol
430 — 450

B2: Blue
450 - 210

B3: Green
530 - 590

B4: Red
640 - 670

B5: NIR
850 — 880

B6: SWIR 1
1570 - 1650

16 dias

4096 ND

11
bandas
(5VIS, 1
NIR, 3
SWIR, 2
It)

185 km x 185
km
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B7: SWIR 2

2110 — 2290

BS:

Panchromatic

500 - 680

B9: Cirrus

1360 — 1380

B10: Thermal

Infrared 1

10600 —

11190

B11: Thermal

Infrared 2

11500 -

12510

MODIS 1999 250 m (B1, | B1: 1 dia 1024 ND 36 2330 km x
B2) 620 — 670 bandas 2330 km
(roja,
500 m B2: azul, IR,
(B3-B7) 841 — 876 case IR,
IR

1000 m B3: media)
(B8-B16) 459 — 479

B4:

545 — 565

B5:

1230 — 1250

B6:

1628 — 1652

B7:

2105 — 2155

BS8:

405 - 420

BO:

438 — 448

B10:

483 — 493

B11:

526 — 536

B12:

546 — 556

B13:

662 — 672
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B14:
673 — 683

B15:
743 — 753

B16:
862 - 877

1.1.2 Sensores Remotos RADAR

Los sistemas VNIR descritos anteriormente corresponden a sistemas pasivos, ya que
la fuente de energia que es captada por el sensor proviene de la luz solar. Este
aspecto permite conocer de los objetos de estudio propiedades como la intensidad de
color, tono, textura y forma. Existen otra clase de sistemas de sensores remotos
denominados activos, los cuales emiten su propia energia mediante pulsos activos de
energia. Un ejemplo de estos sistemas activos corresponde a la tecnologia de Radar
(Radio detection and ranging), que opera en la frecuencia de las microondas. Los
instrumentos con sistema de Radar posee una antena que transmite radiacion de
microondas hacia la superficie, parte de la radiacion incide sobre los objetos
muestreados, produciendo una retrodispersion en un amplio rango de direcciones,
algunas de estas dirigiéndose nuevamente a la fuente de emision (Chuvieco 2020).
La longitud de la antena determinara el area de incidencia y su resolucién espacial;
pero, para evitar el uso de una antena de gran longitud que afecte la integridad fisica
del satélite, se aprovecha el movimiento de este para simular una antena de mayor
tamafio, denominada Apertura Sintética (Moreira et al., 2013).

Los sensores de radar de apertura sintética (SAR), que transmiten y reciben energia
en frecuencia de microondas (McNairn & Shang, 2016), llevan mas de 40 afios en uso
para la observacion de la tierra. El sensor radar detecta las variaciones entre la
energia transmitida y captada nuevamente, producidas principalmente por la
geometria de las microondas (la cual puede ser polarizada horizontal o vertical en las
radiaciones incidentes y/o dispersadas) y las propiedades de retrodispersion de la
superficie. Dependiendo del angulo de incidencia de las microondas y la estructura
de los objetos, la retrodispersion capturada por el sensor puede variar, afectando la
cantidad de energia recibida por el sensor. En la Tabla 1-2 se presentan las
caracteristicas principales de sensores de Radar potenciales para el desarrollo de
esta tesis que se encuentran disponibles en la plataforma de Google Earth Engine.
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Tabla 1-2. Sensores de radar disponibles en la plataforma Google Earth Engine

Sensor Banda Modos de Res. Opciones Tamafo de
adquisicion y temporal | de la escena
res. espacial polarizacion

Sentinel-1 C (\=3.75— | StripMap (SM, 6 dias Single HH, Hasta 400

7.5 cm) 5m x 5m) \AY km
Interpherometric Dual
Wide Swath (IW, HH+HV,
5m x 20m) VV+VH
(Excepto
Extra-Wide para WV)
swath (EW, 20m
X 40m)
Wave (WV, 5m x
5m)
PALSAR L(A=15-30 | 6,25m 45 dias Single HH, 50 km x 70
cm) 12,5 m HV km

Los sistemas de radar presentan algunas ventajas sobre los sistemas pasivos dada
su capacidad de tomar datos de alta calidad tanto en el dia como en la noche, ademas
de que no es restringido en areas de alta nubosidad gracias a la naturaleza fisicas de
las microondas. Sumado a estas ventajas de uso, los datos de radar muestran
sensibilidad a las caracteristicas estructurales del terreno, ofreciendo informacion
importante respecto a los bordes de los objetos muestreados, forma, composicion,
entre otros, por lo que, al combinarse con informacion derivada de sistemas
multiespectrales, puede facilitar la caracterizacion de los objetos analizados de una
manera mas integral (Pandey et al. 2021). Por supuesto, estos sistemas de
microondas también presentan algunas dificultades, siendo una de las mas conocidas
un tipo caracteristico de granularidad o ruido de la imagen denominada “Speckle”,
producida por la interferencia entre todas las ondas de radar que ocurren de forma
arbitraria en toda la imagen por efectos de dispersion y reflexiéon (Jaybhay & Shastri,
2015). Otras caracteristicas asociadas a la geometria y al angulo de incidencia del
haz de microondas deben ser tomados en cuenta para evitar efectos geométricos y
radiométricos, especialmente sobre areas montafiosas, como inversioén del relieve,
desplazamiento de estructuras y sombras, ademas de su limitada resolucién temporal
comparada en comparacion con los satélites multiespectrales (Joshi et al., 2016).
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1.1.3 indices espectrales

Gracias a los avances recientes en analitica de sensores remotos, computacion en la
nube y técnicas de Machine y Deep Learning, los datos capturados por mdultiples
clases de sensores remotos pueden utilizarse para la construccion de diferentes
indices que permitan monitorear procesos y dinamicas sobre la superficie de la tierra,
manejo de recursos y para la toma de decisiones en materia ambiental (Maimaitijiang
et al.,, 2020). A partir de esta informacién se pueden realizar estimaciones de la
produccion primaria (biomasa de la cobertura vegetal) y sus cambios (especialmente
en zonas estacionales) y se evalla su relacion entre funcionamiento y calidad del
ecosistema (Wiegand et al., 2008). Contar con un indicador de calidad de habitat,
puede ser estratégico para el monitoreo de areas protegidas y sus alrededores a
escala local, identificar la extension y condicion de hébitats en particular, identificar
diversidad y amenaza de especies, identificar el efecto de presiones antropicas
tomando en cuenta tanto las dinamicas multitemporales a la actualidad, asi como
escenarios de cambio climatico (Requena-Mullor et al., 2017). Este conocimiento es
necesario a nivel nacional para promover el manejo adecuado de recursos para el
cumplimiento de directivas y acuerdos nacionales e internacionales (Nagendra et al.
2013). A continuacion, se presentan brevemente algunos indices espaciales que
podrian contribuir en la construccion de un modelo espacial multivariado para la
evaluacion de la calidad de habitat asociada a ecosistemas de bosque hiumedo
tropical.

NDVI (Normalized Difference Vegetation Index, (Gao et al.,, 2022; Huang et al.,
2021; P. Li et al., 2021; S. Li et al., 2021): este indice de vegetacion fue uno de los
primeros en ser formulados para medir el estado de la salud de la vegetacion,
logrando una alta representatividad en las investigaciones asociadas a la medicion de
productividad, evapotranspiracion, fenologia y coberturas de la tierra en los ultimos
afos, llegando a identificarse mas de 17.000 publicaciones entre los afios 1985 y
2021 (Y. Xu et al., 2022). A pesar de ser uno de los indices mas utilizados, en areas
como los bosques tropicales, en donde hay una alta acumulacion de biomasa, este
indice tiende a saturarse en areas con alta biomasa, lo que dificulta la discriminacion
de la vegetacion con base en la estructura de dosel (Goswami et al., 2015; Huete
et al., 2002; Santin-Janin et al., 2009).

(NIR — Red)
(NIR + Red)

NDVI =

Dado el extenso uso de este indice, ya ha sido probado con anterioridad su uso como
indicador de calidad de habitat, evaluando sus variaciones estacionales y la respuesta
de especies con estrategias de hibernacion (Wiegand et al., 2008), variaciones
espaciotemporales en areas de uso estratégico por especies terrestres y respuesta
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de uso ante las caracteristicas del paisaje (Lu et al., 2022; Mallegowda et al., 2015;
Yohannes et al., 2021) y siendo usado como aproximacion a la estructura de habitat
(Mairota et al., 2015; Messier, 2023).

EVI (Enhanced Vegetation Index, (Hasanah et al., 2020; Jarchow et al., 2018; Misra
et al., 2020): este indice de vegetacion es un parametro clave para las ciencias de la
tierra y util para areas tropicales, utilizado para monitoreo ecologico, medicién de
biomasa y vigor de vegetacion, evaluacién de cambios de coberturas y clasificacion
de la vegetacién (Hasanah & Indrawan 2020). Originalmente fue desarrollado y
calibrado para ser empleado por los satélites Terra y Aqua de MODIS, pero ya se
estima en plataformas alternativas, demostrando una alta correspondencia con
satélites Landsat, VIIRS y Sentinel (Misra et al., 2020; Jarchow et al. 2018). El calculo
multitemporal de este indice de vegetacion ha sido empleado para evaluar cambios
en la vegetacion ante factores climaticos como estrategia para la evaluacion de
adaptaciones al cambio climéatico global (Zhong etal., 2021), estimaciones de
respuestas ecologicas ante variabilidad climéatica (Fan et al., 2021), monitoreo de
condiciones de inundacion (Sangpradid etal., 2021), estimacion de coberturas
naturales (Sun et al., 2021), entre otros (X. Wang et al., 2022).

(NIR — Red)

EVI = G
"(NIR + C1*Red — CZ *Blue + L)

Siendo G un factor de ganancia, L un pardmetro de ajuste al suelo, C1 y C2
parametros que junto con la banda Blue ayudan a corregir los aerosoles atmosféricos.
Para Sentinel-2, estos parametros son iguales a 2.5, 1, 6 y 7.5 respectivamente (Fraga
et al., 2014). Este indice ha sido empleado como predictor de heterogeneidad de
habitat y como indice correlacionado con la Productividad Primaria Neta, siendo
importante como herramienta de monitoreo para medir los impactos producidos sobre
el habitat como la pérdida de biodiversidad y la degradacién (Di Febbraro et al., 2018;
Sims et al., 2008). También ha demostrado un buen desempefio como variable para
medir el funcionamiento ecosistémico, especialmente en la modelacion de la
distribucién potencial de las especies (Requena-Mullor et al., 2014), como medida
directa de calidad de parches dentro de la configuracion del paisaje para especies
nativas e invasoras (Callaghan et al., 2018; Fachinetti & Grilli, 2023) y bajo escenarios
de cambio climéatico (Requena-Mullor et al., 2017).

MNDWI (Modified Normalized Difference Water Index, (Acharya et al., 2018; H. Xu,
2006): esta clase de indices frecuentemente separan la estimacion de cuerpos de
agua a partir de un umbral 6ptimo definido, que debe tomarse en cuenta para no
confundir los cuerpos de agua con otros elementos de la imagen como las sombras,
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bosques, areas artificiales, nieve y nubes (Acharya et al. 2018). El agua, considerada
como parte vital de los ecosistemas y elemento de supervivencia de los seres Vvivos,
se convierte en un indicador apropiado para la evaluacion de la calidad de habitat, no
solo por los servicios ecosistémicos que brinda, sino también por sus deservicios
como las inundaciones, en el que los sensores remotos se convierten en herramientas
para el monitoreo de este proceso (Vishnu et al., 2019). Entre los inconvenientes al
momento de realizar monitoreo hidrométrico, se encuentran el crecimiento de la
vegetacion sobre los cuerpos de agua y las dinamicas rapidas de inundaciones que
dificultan el monitoreo a largo plazo, no obstante, el uso de datos de campo o
informacion espacial de muy alta resolucidon, puede contribuir a resolver esta
problematica (Ogilvie et al., 2018).

(Green — SWIR1)
(Green + SWIR1)

MNDWI =

Este indice ha sido empleado principalmente para la evaluacion de ecosistemas
acuaticos y su calidad de habitat, como por ejemplo los corredores riparios,
delineando la alteracion hidrolégica producto de las actividades humanas (Pal et al.,
2020), asi como por los cambios de coberturas y usos de la tierra (Rahimi et al., 2020).
Asi mismo, se han analizado sus dinAmicas espaciotemporales para determinar los
efectos de las dinamicas de inundacion sobre los servicios ecosistémicos y el uso de
habitat de especies asociadas a cuerpos de agua (Mu et al., 2022).

Vegetation continuous Fields - VCF, (DiMiceli et al., 2021; Sexton et al., 2013):
indice para analizar la cobertura de arboles de manera continua, en lugar de manera
categorica inferida a través de categorias de coberturas como bosques o sabanas.
Esta informacion puede encontrarse como un set de datos de MODIS, con una
resolucién espacial de 250 m y una extension global desde el afio 2000 al 2020
(MODIS 2022). Este producto esta basado en un algoritmo de arboles de regresion
flexible, el cual es mas capaz de incorporar informacién empirica para mejorar la
correlacion de estimaciones de la cobertura de arboles medida, generando un valor
de porcentaje de bosques que puede calcularse de manera continua en el area de
estudio (Sexton et al. 2013). A diferencia de los indices anteriores, el VCF también ha
sido utilizado como variable auxiliar para caracterizar la conectividad y los efectos de
borde sobre las especies a mdltiples escalas, ademas de la degradacion y
fragmentacion de los bosques, siendo esta variable un complemento importante de
variables categdricas como las asociadas a coberturas de la tierra (Brennan et al.,
2020; Dantas De Paula et al., 2016; Kupfer, 2006; Vergara et al., 2021). Por supuesto,
también ha sido utilizado como proxy para medir la estructura y dinAmica de la calidad
de habitat para algunas especies (Alaniz et al., 2021).
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Plant Senescence Reflectance Index - PSRI, (Vergara et al., 2019). Las especies
animales tienen mdltiples requerimientos estructurales de habitat, por lo que no es
posible identificar un solo tipo de area que pueda ser considerada Util para todas las
especies. Por ejemplo, existen algunas especies que tienen preferencia por la
vegetacion senescente, como es el caso del carpintero negro de Magallanes
(Campephilus magellanicus) llegando incluso a cambiar su modo de comportamiento
de acuerdo con la calidad de habitat disponible en su area de distribucién (Alaniz
et al., 2021; Soto et al., 2017; Vergara et al., 2021). No obstante, para este proyecto
se considerara que si la vegetacion se encuentra intensamente transformada, muchas
especies dependientes de bosques maduros no encontrardn las condiciones
necesarias para subsistir en esta area. Por esta razon, el PSRI sera un indicador
adecuado para cuantificar la senescencia de la vegetacion, por medio de la relacion
carotenoide/clorofila de la reflectancia espectral de las hojas (Vergara et al. 2019).

(B0O4 — B02)
B06

PSRI =

En los ejercicios de monitoreo de recuperacion de parches degradados, el PSRI ha
sido empleado como indicador de la tasa de recuperacion y resiliencia de parches de
vegetacion (Z. Song et al., 2023), al ser un indicador eficiente para medir el estrés de
dosel (Arshad et al., 2020). Al igual que el NDVI, el PSRI también ha sido evaluado
junto con otros indices de vegetacion como calidad de hébitat, medido como las areas
con disponibilidad de sustratos de alimentacion, particularmente para especies con
requerimientos especializados de habitat (Ansaldo et al., 2021; Soto et al., 2017).
Entre los grupos de fauna que mayor se ha evaluado su diversidad y seleccion de
habitat asociada a este indice de vegetacion son las aves (Moudry et al., 2021,
Vergara et al., 2021).

Leaf Area Index (LAI, Zheng & Moskal 2009; Song 2013; Kganyago et al. 2020; Li et
al. 2018): el fenémeno de intercambio de gases producido por la vegetacién puede
ser afectado por diferentes procesos como la fotosintesis, evaporacion, transpiracion,
intercepcion de lluvias o flujo de carbono, entender este fendmeno contribuye a un
entendimiento de la dinAmica de cambios en productividad e impactos climéticos
sobre ecosistemas de bosque (G. Zheng & Moskal, 2009). El calculo de este indice
comenz6 con enfoques empiricos, localizados en un &rea determinada y fue
evolucionando a enfoques biofisicos, los cuales pueden ser aplicados globalmente
(C. Song, 2013). De esta manera, se desarrollaron diferentes meétodos para la
determinacion de esta caracteristica biofisica, incluyendo el uso de diferentes tipos
de indices de vegetacion calculados a partir de combinacion de bandas espectrales,
y empleando diferentes métodos de andlisis como redes nuronales, inversion de
modelos de transferencia radiativa, multiples enfoques estadisticos multiespectrales,
entre otros (Vifa et al.,, 2011). Actualmente, el programa de Sentinel Application
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Platform (SNAP) genera este indice y evalla su consistencia junto con otros
productos LAI globales existentes (Kganyago et al., 2020; Q. Li et al., 2018).

_ Total canopy (m2)
~ Ground Area (m2)

LAI

El indice LAI es otro ejemplo de medicion relacionada con importantes procesos,
especialmente en la vegetacion de dosel como la caracterizacion de las hojas, la
prediccion de regimenes de luz, el célculo de biomasa superficial y la estimacion de
produccion primaria en multiples escalas, entre otras caracteristicas biofisicas
(Kalacska, 2004; Kanniah et al., 2021; Nemani et al., 1993; Parker, 2020). Ademas,
ya se ha propuesto un indice de calidad de habitat, usando a LAl como variable de
entrada para la expresion del cambio de estructura de los ecosistemas, monitoreando
principalmente el cambio de la vegetacion, contribuyendo al andlisis de cambio
climatico y al andlisis del proceso de fotosintesis y precipitacion (Ma & Liang, 2022).

Fraction of Photosynthetically Active Radiation (FAPAR, Zheng et al. 2022; Yu et
al. 2021): Al igual que LAI, el indice FAPAR se correlaciona con la actividad
fotosintética de las plantas (Y. Zheng et al., 2022), pero se diferencia en que se refiere
solo a la parte verde del dosel, mientras que LAI esta definida como la mitad del area
con capacidad fotosintética. Este indice se usa al igual que otros como el NDVI, EVI,
el Ratio Vegetation Index (RVI) y LAI, como indicador para el monitoreo de
degradacion de bosques, evaluando el decrecimiento de la calidad de bosques y
dando un mejor entendimiento de las emisiones de carbono regionales o globales
relacionadas con el cambio climatico (Yu et al., 2021). Entre los indices de vegetacion
més empleados para estimar el indice FAPAR son el NDVI y el Simple Radio
Vegetation Index (SR), no obstante, ya se probaron otros indices de vegetacion méas
apropiados para su estimacion que toman en cuenta tanto el area foliar como la
geometria de observacion de los datos de sensores remotos (Peng et al., 2018).

1.1.4 Clasificacion de Imagenes de Satélite

Una de las estrategias utilizadas para caracterizar un paisaje es mediante la
clasificacion de imagenes de satélite, a partir de las cuales es posible recolectar
informacion relacionada con procesos ecoldgicos en varios periodos y a escalas
desde muy detallada (por encima de la escala 1:10.000) hasta escalas globales. Uno
de los analisis mas desarrollados que incorporan la clasificacion de imagenes de
satélite es el monitoreo de cambio de coberturas de la tierra, en donde es posible
identificar coberturas de la tierra en multiples periodos y analizar sus dinamicas de
cambio, gracias a la creciente disponibilidad de datos geoespaciales (Sheykhmousa
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et al., 2020). Estas dinamicas de transformacion ofrecen una perspectiva general del
impacto que tienen las actividades humanas sobre las coberturas naturales y sus
relaciones para la conservacion del ambiente, el manejo de recursos y la planeacion
de uso del suelo en ecosistemas terrestres y acuéticos (Alam et al., 2020; Allam et al.,
2019; Hussain & Karuppannan, 2023; Ruelland et al., 2008; Souza et al., 2020). Una
de las constelaciones de satélites artificiales que mas imagenes ha generado a lo
largo de la historia es la constelacion Landsat, la cual captura imagenes satelitales
alrededor del mundo desde 1972, siendo de acceso libre desde 2008 (Wulder et al.,
2019).

Ademas de estudiar en conjunto las coberturas de la tierra, muchas investigaciones
se centran en coberturas especificas como bosques (Bodart etal., 2013; M. C.
Hansen et al., 2013), zonas urbanas (Liu & Yang, 2015), manglares (Sasmito et al.,
2019), cultivos (Taiwo et al., 2023), sabanas (Aniah et al., 2023), cuerpos de agua
(Leta etal.,, 2021), entre otros. El poder de clasificacion de estos modelos ha
aumentado en los ultimos afios, gracias al aumento de la capacidad de computo que
permite la elaboracion de modelos mas complejos, y el acelerado desarrollo de
plataformas de multiples plataformas para la visualizacion, analisis y descarga de
imagenes satelitales, como por ejemplo Google Earth Engine (Perilla & Mas, 2020).

1.1.5 Clasificacion Supervisada

Uno de los tipos de aprendizaje automatico dentro de los métodos de aprendizaje, es
el aprendizaje supervisado, cuyo objetivo principal es el de producir un modelo a partir
de datos de entrenamiento etiquetados, que nos permita formular prondésticos sobre
datos ocultos o futuros (Rasckka, Liu & Mirjalili, 2023). Basicamente, a los datos
usados como entrenamiento se les provee las clases de la variable respuesta que se
estd modelando, ademas de los valores de reflectancia, retrodispersion o de la
naturaleza que mejor convenga y esté disponible, para que sean usados como
clasificadores de entrenamiento y clasificar los datos espectrales en el mapa tematico
(Dhingra & Kumar, 2019). Se sugiere ademas, que para efectuar una clasificacion
supervisada adecuada, se debe tener un conocimiento previo de la zona y los datos
(Jog & Dixit, 2016). El resultado de la clasificacion puede servir como un producto
intermedio, como en el caso de los estudios de degradacion y transformacion de las
coberturas mencionados anteriormente, modelamiento del paisaje, manejo de
recursos y de servicios ecosistémicos, entre otras aplicaciones, o ser el producto final
como método estandarizado y replicable para la clasificacion (Perumal & Bhaskaran,
2010).
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1.1.6 Coberturas de la Tierra - Metodologia CORINE Land Cover
adaptada para Colombia

Esta metodologia fue originalmente construida para los paises europeos en el afio
1985, pero luego en el afio 2004 comenz6 su implementacién en Colombia sobre la
cuenca hidrologica del Rio Magdalena, abarcando una superficie de mas de 274.000
km cuadrados (Feranec, 2016). A pesar de que diversos autores generaron algoritmos
para la determinacion de las coberturas de la tierra, identificando las categorias
definidas por CORINE (Coordination of Information on the Environment) (Ruggeri
etal., 2021), el mapa tematico oficial para Colombia es desarrollado mediante
fotointerpretacion de imagenes pre-procesadas, con apoyo de datos auxiliares
(Mancera, 2019).

En términos generales, la metodologia CORINE Land Cover identifica cinco tipos
principales de cobertura (denominados Nivel 1) que posteriormente se van
subdividiendo en coberturas mas especificas. De acuerdo con el Instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM), las coberturas Nivel 1 para
Colombia se definen como sigue:

1. Territorios artificializados: Comprende las areas de las ciudades y las
poblaciones y, aquellas areas periféricas que estan siendo incorporadas a las
zonas urbanas...

2. Territorios agricolas: Terrenos dedicados principalmente a la produccion de
alimentos, fibras y otras materias primas industriales, ya sea que se encuentren
con cultivos, pastos, en rotacion y en descanso, efc...

3. Bosques y areas seminaturales: Grupos de coberturas boscosos, arbustivos
y herbaceos, desarrolladas sobre diferentes sustratos y pisos altitudinales que
son el resultado de procesos climaticos...

4. Areas humedas: Coberturas constituidas por terrenos anegadizos, que
pueden ser totalmente inundados y estar parcialmente cubiertos por
vegetacion acuatica, ubicados en los bordes marinos e interior del continente...

5. Superficies de agua: Cuerpos y cauces de aguas permanentes, intermitentes
y estacionales, localizados al interior del continente y adyacentes a la linea de
costa continental...

Esta informacion auxiliar permitird generalizar la informacion de los registros
biologicos (detallados a continuacion), la cual pasa de ser una informacion puntual
(registro de ocurrencia) a la de un parche (poligono) en la que se asume que el
individuo puede aprovechar todo el parche delimitado, y que la cobertura captura su
requerimiento de habitat, por lo que tendra condiciones ambientales similares. De esta
manera, capturamos la presencia de las especies desde una perspectiva ecoldgica,
y adicionalmente ampliamos el area con informacion de presencia de las especies
evaluadas en este proyecto.
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1.1.7 Registros Biologicos

Las bases de datos en la nube para el almacenamiento de registros biologicos, han
adquirido gran popularidad debido a su capacidad de almacenar una gran cantidad
de registros biologicos, describiendo no solo las distribuciones actuales de especies
de interés, sino las tendencias en los sesgos temporales y espaciales obtenidas al
analizar datos historicos (Bowler et al., 2022). Con esta gran cantidad de informacion
historica y presente, es posible abordar diversas preguntas de investigacion como las
estimaciones de diversidad, riqueza y biomasa de especies clave (Zattara & Aizen,
2021), abordar problematicas del propio almacenamiento y curaduria de esta vasta
cantidad de informacion (Zizka et al., 2020), asi como uno de sus principales analisis
gue es la identificacion de herramientas y metodologias para estimar de manera
precisa la distribucién potencial y nicho ecolégico de las especies (Aiello-Lammens
et al., 2015; Curd et al., 2023; Melo-Merino et al., 2020; Mondanaro et al., 2023).

Unicamente en la plataforma de Global Biodiversity Information Facility (GBIF) hay
disponibles méas de dos mil millones de registros biologicos, incluyendo datos de
colecciones paleontolégicas (Zizka et al., 2019). A pesar de almacenar esta gran
cantidad de informacién, un porcentaje considerable de los registros son imprecisos
en su georreferenciacion, en su fecha o en su resolucién taxondmica (Zizka et al.,
2020), por lo que el porcentaje de registros utiles para el modelamiento es mucho
menor. Entre menor sea el nimero de registros disponibles para la modelacion, mayor
sera su efecto en el desempefio de los modelos de distribucion de especies,
evidenciado en la disminucién de la prediccion del modelo e incremento en la
variabilidad entre especies y modelos (Beck et al., 2014; Wisz et al., 2008). A pesar
de estas limitaciones, hay mudltiples investigaciones enfocadas en el desarrollo de
filtros para la eliminacion de registros o de métodos que puedan sobrellevar estas
probleméticas, facilitado ademas por las mudltiples interfases desarrolladas para
conectar la plataforma de GBIF con herramientas para la busqueda,
preprocesamiento y analisis de datos como R, Python, Ruby, y para el caso de
Colombia, el Sistema de Informacion sobre Biodiversidad de Colombia (Chamberlain
& Boettiger, 2017).

Estos registros brindaran la informacion de presencia de especies, desde las que son
altamente dependientes de los bosques, hasta las especies introducidas, invasoras o
gue no dependen primordialmente del bosque. De esta manera, se identificaran los
sitios que poseen una alta concentracion de especies y se contrastaran con la
informacion derivada de sensores remotos para identificar sitios de congruencia
(valores de indices de vegetacion asociadas a alta calidad de bosque con especies
de alta dependencia al bosque) e incongruencia (valores de indices de vegetacion
asociados a alta calidad de bosque con especies que no dependen del bosque o que
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son indicativas de degradacion del bosque, o valores de indices de baja calidad de
bosque con especies altamente dependiente de bosque). Con la interseccion de los
datos de SRy los registros biolégicos, se podran identificar las fortalezas, aspectos a
mejorar y estrategias de investigacion que se podran realizar en la zona de estudio, a
través de nuestro indice de calidad de habitat propuesto.

1.1.8 Integridad Ecolégica

La integridad ecoldgica puede definirse como las caracteristicas que mantienen un
ecosistema estable, sostenible y activo, manteniendo su organizacion y autonomia a
través del tiempo, ademas de brindarle la capacidad de retomar a las condiciones
anteriores a una perturbacion (Mora, 2017). Generalmente, este término es asociado
con tres componentes que deben tenerse en cuenta para una evaluacion real de la
integridad ecoldgica: Estructura, Composicién y Funcion (Tierney et al., 2009). No
obstante, los indicadores utilizados para medir cada componente, deben ser
cuidadosamente elegidos, dependiendo el tipo de proceso o interaccion que se desea
evaluar (Figura 1-3).

Los indicadores de integridad ecoldgica que se consideren relevantes para un estudio
en particular se pueden utilizar como estrategias para la creacion de herramientas
para la toma de decisiones en la escala predeterminada (Mora, 2019; Pan et al.,
2021). Los indicadores de integridad ecoldgica permiten el desarrollo de métodos
efectivos para la generacion de conocimiento, especialmente ante la pérdida de
integridad de los sistemas naturales producto de las actividades antrépicas y que
incorporan herramientas multidisciplinares para la integracion de factores bidticos y
abidtico como estrategia para la medicién, evaluacion y monitoreo de los ecosistemas
estudiados (Borja et al., 2008; Karr et al., 2022). Varios indices de SR satelitales han
demostrado ser Utiles como indicadores de integridad ecologica. Por ejemplo, (Zeleny
et al., 2021), cuantifican la integridad ecoldgica regional a partir de indices como el
NDVI, temperatura y heterogeneidad de la vegetacion de superficie, al considerarlos
como proxys de la captura de exergia y de la heterogeneidad biética y abiética del
paisaje. Este es un ejemplo de como la integracion de datos de SR pueden ser usados
para la identificacion y potencial monitoreo de la integridad ecolégica y sus servicios
ecosistéemicos derivados, al igual que estos otros trabajos (Sanchez-Giraldo et al.,
2021; Soubry et al., 2021).
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Figura 1-3. Ejemplo de marco de jerarquia de integridad ecolégica para evaluar la condicion
en los ecosistemas naturales en funcion de las caracteristicas del paisaje que sustentan la
interaccion depredador-presa. Tomado de (Mora, 2017).

1.2 Estado del Arte

1.2.1 Clasificacion Supervisada y Técnicas de Aprendizaje de Maquinas

El catalogo de algoritmos disponibles para la clasificacion de imagenes satelitales se
ha ampliado en las Ultimas décadas, gracias a la evolucion de las capacidades de
coémputo y la amplia variedad de informacién geoespacial generada por SR, que
buscan responder a las necesidades de mejorar en la toma de decisiones de multiples
industrias (Sajjad & Kumar, 2019). Esta disponibilidad de datos y herramientas de
computo ha resultado en su amplio uso, no solo por parte de las instituciones de
investigacion y gubernamentales, sino también por sectores privados y usuarios
independientes que buscan generar soluciones a problemas complejos. Dado que un
creciente volumen de informacion esta directamente ligado con el desarrollo de
técnicas de almacenamiento y analisis mas complejos, los algoritmos de aprendizaje
también se han diversificado.

Se denomina aprendizaje de maquina dada la capacidad que tiene un equipo de
computo para tomar decisiones y hacer predicciones, con base en la experiencia
asignada mediante los datos de entrenamiento (Ray, 2019). Los algoritmos de
aprendizaje pueden dividirse en cuatro tipos diferentes: 1) Supervisado, 2) Semi-
Supervisado, 3) No Supervisado y 4) Aprendizaje de refuerzo (Figura 1-4). Este
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proyecto se centrara en los algoritmos de aprendizaje supervisado, que utiliza datos
etiquetados (labeled) y una coleccién de datos de entrenamiento para inferir una
funcion.

l Machine Learning Types ‘

T T

Supervised Unsupervised Semi-Supervised Reinforcement
Learning Learning Learning Learning
Target Var. Target Var. Learns from Combined Data Positive Negative
(Discrete) | | (Continuous) Unlabeled Data (Labeled + Unlabeled) (Reward) (Penalty)
Classification Regression Clustering Association | [Classification| | Clustering

Figura 1-4. Tipos de técnicas de aprendizaje de maquina. Figura tomada de (Sarker, 2021)

La efectividad y eficiencia de un ejercicio de clasificacion supervisada, dependeré en
gran medida de la naturaleza de los datos, el algoritmo seleccionado y del ajuste de
los hiperparametros (Sarker, 2021). Entre los algoritmos mas empleados para realizar
ejercicios de clasificacion supervisada se encuentran los arboles de decision, el cual
puede ser utilizado tanto para ejercicios de clasificacibn como de regresion. En un
arbol de decision usado para clasificacion, la etiqueta se encuentra en las hojas,
mientras que las variables predictivas se dividen en los nodos (Ray, 2019). Este
algoritmo tiene las ventajas de ser facilmente interpretable, tener una alta eficiencia
computacional y, cuando se realiza un ensamble de multiples arboles, puede reducir
el sobreajuste del resultado final, al ser un ensamble en donde participan multiples
clasificadores, disminuyendo la varianza especialmente en el caso de clasificadores
inestables (Figura 1-5) (Sheykhmousa et al., 2020).
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Figura 1-5. Diagrama de flujo de un arbol de decision (izquierda) y de un Random Forest
(derecha). Figuras tomadas y adaptadas de (Abdulkareem & Abdulazeez, 2021).

El ensamble de RF, que permite disminuir la varianza de un modelo complejo, es una
modificacion de la técnica de Bagging, el cual esta disefiado para mejorar la
estabilidad y exactitud, considerando los arboles individuales como modelos
independientes, y ajustando el error mediante decisidbn mayoritaria (Strobl et al.,
2009). La diferencia principal entre RF y BAG, es que el primero tiene mayor
capacidad para lidiar con la correlacion entre arboles, al afiadir un componente de
aleatoriedad en la construccion de estos. Este nuevo componente se obtiene de elegir
de manera aleatoria los predictores candidatos para los cortes binarios que formaran
los nodos, reduciendo asi la colinealidad entre los arboles que conformaran el bosque
aleatorio (Casal et al., 2021).

Otra técnica de ensamble de modelos para aumentar la exactitud integrando multiples
clasificadores es el método de Boosting, que a diferencia de Bagging no genera
multiples clasificadores independientes, sino que crea una secuencia de iteraciones
donde cada modelo busca ajustar el error del modelo anterior (Figura 1-6)
(Sheykhmousa et al., 2020). Uno de los algoritmos que utiliza este método de
ensamble es el conocido como Adaptive Boosting (AdaBoost), el cual esta
estrechamente relacionado con otro algoritmo denominado LogitBoost, ya que ambos
desarrollan una regresion logistica adaptativa. La diferencia entre estos dos
algoritmos, es que LogitBoost estd basado en probabilidades condicionales de
Bernoulli, minimizando la pérdida logistica y dandole un mayor peso a las clases
menos representadas, las cuales afectan el desempefio de AdaBoost (Maalouf, 2011;
J. Song et al., 2011).
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Error
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Figura 1-6. Diferencias entre los métodos de ensamble mas utilizados en modelos de
aprendizaje de maquina. Figura tomada de Sheykhmousa et al. (2020).

Gracias a las mejoras identificadas con los métodos de ensamble, se disefié un
método hibrido entre boosting y bagging denominado Stochastic Gradient Boosting,
en el que se generan muestras aleatorias, a partir de las cuales se desarrolla
Boosting. Cada iteracion se basa en un algoritmo de gradiente pronunciado, formando
arboles pequefios que posteriormente son sumados, seleccionando el valor de
clasificacion mas comun (Lawrence, 2004). La combinacién de estos efectos reduce
la sensibilidad del resultado final a los datos de entrenamiento inadecuados, outliers,
y datos desbalanceados.

Otro de los algoritmos de clasificacion mas ampliamente utilizados es Support Vector
Machine (SVM), el cual es un algoritmo de aprendizaje basado en Kernels y con
especial uso en clasificacibon de imagenes. SVM pertenece a las técnicas
supervisadas no parameétricas, los cuales son insensibles a la distribucion de los
datos, y cuyo objetivo es resolver un problema de optimizacion cuadréatica convexa
para obtener un hiperplano o grupo de hiperplanos, para separar el set de datos en
un numero discreto de clases predefinidas, usando los datos de entrenamiento
(Figura 1-7) (Sarker, 2021; Sheykhmousa et al.,, 2020). Entre las dificultades
identificadas con esta técnica, es que el desempefio disminuye con grandes
cantidades de datos, ya que dificulta encontrar el kernel apropiado para la
clasificacion.

o Optimum hyperplane

Support vectors D
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Figura 1-7. Plano de separacion por un hiperplano generado a partir de un Kernel
lineal. Figura tomada de Sheykhmousa et al., 2020.

1.2.2 Integracion de datos de mdltiples productos satelitales y datos de
campo

La integracion de datos consiste en un modelo estadistico que incorpora multiples
fuentes de datos dentro de un marco analitico unificado (Zipkin et al., 2021). Entre los
objetivos de esta integracion de datos, se encuentra expandir el alcance espacio-
temporal de la investigacion para la realizacion de inferencias, aumentar la precision
de los parametros estimados, y analizar multiples fuentes de incertidumbre en
procesos de estimacion multiescala.

Frente a la integracién de diferentes tipos de datos capturados por SR, la combinacién
de datos multiespectrales y de Radar es relevante para la investigacion de la ecologia
de especies, estructura horizontal y vertical, composicion y funcion de los ecosistemas
en multiples escalas (Schulte To Buhne & Pettorelli, 2018). (X. Wang et al., 2022)
integraron la informacioén disponible en tres fuentes diferentes de SR (Lidar, MODIS y
ALOS PALSAR) para la identificacion de biomasa superficial en ecosistemas de
bosque, alcanzando niveles de exactitud tematica de cerca del 82%. También se
evidencia que las estrategias de fusion de datos pueden brindar informacién mas
precisa sobre la geologia y geomorfologia de la tierra (Abdelkareem et al., 2020).

La integracion de los datos no necesariamente debe hacerse exclusivamente entre
SR satelitales, también la integracién con datos de campo y otro tipo de informacién
espacial diferente a la de los satélites, pueden generar productos de alta calidad.
Como se presentd a lo largo del texto, desde los SR se pueden analizar variables del
paisaje como caracteristicas espectrales, de textura, temporales y espaciales,
mientras que de otras fuentes como las bases de datos geograficas oficiales, es
posible identificar caracteristicas relacionadas a censos sociales, datos de medios
sociales y estrategias comunitarias para la generacién de informacion geografica
local, todo esto utilizado para la planeaciéon y el mapeo del uso de la tierra (Yin et al.,
2021).

En la seccion 1.1.7 se menciond la importancia de los registros para calibrar y validar
SDM, asi como la robustez que tienen estos modelos. Muchos de los SDM dependen
de las estimaciones de variables bioclimaticas, que no tienen la resolucién espacial
adecuada para analisis locales. No obstante, con la integracion de informacion
adicional a la de registros, es posible realizar un monitoreo mas detallado al incluir
aspectos relacionados con presiones humanas directas e indirectas, disturbios fisicos
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como interacciones bidticas, regimenes de fuego, y regulaciones climaticas, micro
climaticas y topograficas (Leitdo & Santos, 2019; Randin et al., 2020; Szpakowski &
Jensen, 2019; R. Wang & Gamon, 2019).
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2.0Dbjetivos

2.1 Objetivo General

Estudiar la concordancia entre informacion de sensores remotos y la calidad de
hébitat en ecosistemas de bosque humedo tropical en areas del Magdalena Medio
colombiano, obtenida a partir de la implementacion de técnicas de clasificacion con
algoritmos de aprendizaje de maquina supervisada en imagenes multiespectrales y
SAR y ajustado con datos de biodiversidad tomados en campo.

2.2 Objetivos Especificos

e Evaluar el uso de bandas e indices radiométricos derivados de sensores
multiespectrales y SAR, mediante la medicion de importancia de las variables
explicativas en cada uno de los modelos basados en algoritmos de aprendizaje
de méaquina, para la identificacion de la estructura de ecosistemas de bosque
huimedo tropical en areas del Magdalena Medio colombiano.

e Generar una metodologia de analisis con bandas e indices radiométricos para
aproximar la calidad de habitat de bosques con datos de biodiversidad in situ,
a partir de los modelos de aprendizaje de maquina con mejor desempefio,
disponibles en areas de bosque humedo tropical en el Magdalena Medio
colombiano.

e Identificar zonas de congruencia e incongruencia entre la estructura y la
composicion de bosques humedos tropicales, para evaluar y mejorar el
modelamiento de calidad de héabitat, incorporando la identificacién de vacios y
potencial de investigacién en estos ecosistemas.
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3.Datos y Méetodos

3.1 Zona de Estudio

Este andlisis fue realizado en un area de aproximadamente 290.000 hectareas de los
humedales y bosques humedos del Valle del Magdalena Medio (VMM), que
pertenecen al hotspot de biodiversidad Tumbes-Choco-Magdalena, altamente
amenazado del cual solo queda el 24% de su distribucion potencial (Achury & Suarez,
2018). El area también forma parte de la ecorregion de bosques humedos Magdalena-
Urab4, un ecosistema Unico con un alto grado de endemismo y diversidad de
especies, y el lugar de llegada de muchas aves migratorias. En el &rea se han
registrado ~18% de las aves colombianas (345 especies), 20% de roedores (27
especies), 16% de primates (6 especies), 29% de los murciélagos (58 especies), 3%
de las plantas vasculares (723 especies) y 5% de los anfibios (42 especies).

Las especies clave en el area incluyen monos arafia (Ateles hybridus, CR, casi
endémico y una de las diez especies de primates mas amenazadas del mundo),
paujiles de pico azul (Crax alberti, CR, endémico), tities de patas blancas (Saguinus
leucopus, EN, endémica), tities cabeciblancos (Saguinus oedipus, CR, endémica),
tapires sudamericanos (Tapirus terrestris, VU), entre otros. Los impulsores de la
pérdida y degradacién de los ecosistemas naturales en esta area son la concentracion
de la propiedad de la tierra, la rapida expansion de la agricultura extensiva, la
ganaderia, la mineria, la explotacién petrolera, la extraccion de madera, el trafico
ilegal de especies, y la contaminacién de sus rios mas importantes (Magdalena y
Cauca) principalmente (Gémez-Lora etal., 2021; Schipper, s.f.). En 2015, las
autoridades regionales declararon un area protegida en la regién, y desde entonces
se ejecutan proyectos de conservacion y restauracion de los bosques hiumedos de la
zona, convirtiendo a este ecosistema en una estrategia de conocimiento, divulgacion
y apropiacion del territorio (Figura 3-1).

El limite del area de estudio fue definido con el fin de representar un gradiente de
impactos sobre los ecosistemas naturales y el grado de respuesta que presentan los
habitantes frente a la problemética de la degradacion y transformacién de las
coberturas y usos de la tierra. En la parte norte del area de estudio, se ubica un area
denominada Guane-Kalypso, en donde se estan adelantando proyectos piloto de
investigacion integral sobre yacimientos no convencionales de hidrocarburos,
utilizando la técnica de fracturamiento hidraulico multietapa con perforacion horizontal
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(Instituto Humboldt, 2022). Se levanto una Linea Base general en la zona, incluyendo
entre otros aspectos, informacién sobre ecosistemas y biodiversidad (Figura 3-2).
Esta area representa entonces una seccion del gradiente de transformacion,
resaltando areas con un alto grado de impacto sobre sus ecosistemas naturales y
donde las actividades minero energéticas prevalecen sobre las estrategias de
conservacion y restauracion.

74730 74425 100 74015 e 45 o 73°5% 73°50 73748 73°%

PUERTO
WILCHES

YONDO

Limites nacionales

Ecorregion Magdalena-Uraba
Limites municipales
Area de estud»o

g

Figura 3-1. Area de estudio. A) Ubicacion en Sudamérica. B) Ubicacién del area en la
ecorregion Magdalena-Uraba, situada al norte de Colombia y conectando el norte de las
ecorregiones de Mesoamérica y el Chocé con la ecorregion andina. C) Poligono de estudio
ubicado entre los municipios de Puerto Badel, Yondo, Cantagallo y Puerto Wilches, Antioquia.
Fuente: Autor
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Figura 3-2. Mosaico de imagenes PlanetScope con resolucion espacial de 30 m.

Por otro lado, en la region sur del area de estudio, algunos propietarios han mostrado
interés en actividades de reconversibn de ganaderia extensiva a estrategias
silvopastoriles que fomenten la conservacién de los ultimos relictos de bosque,
ademas de incluir la delimitacion del DRMI Ciénaga de Barbacoas, declarada como
area protegida en 2017 (Fundacién Biodiversa Colombia, 2014; Figura 3-3). En la
region sur se encuentran entonces areas histéricamente degradadas, entre las cuales
algunas muestran recuperacién de sus coberturas naturales, ademas de presentar
los parches de bosques mejor conservados en el Magdalena Medio, como lo son los
parches ubicados en las inmediaciones del Rio San Bartolo. Para incluir todo este
gradiente de transformacion y estrategias para combatirlo, se construy6 el poligono
de la Figura 3-1, teniendo como guia no solo los limites politico-administrativos, sino
la configuracion del paisaje para responder las preguntas de investigaciéon en un area
definida desde una perspectiva ecoldgica.
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Figura 3-3. Poligonos identificados en el area de estudio, donde se implementan estrategias
de conservacion y restauracion de bosque humedo tropical mediante diferentes estrategias.

3.2 Registros Biologicos

Entre los registros utilizados para este proyecto, se encuentran los datos generados
en el Convenio Interadministrativo No. 21-095 (264 de 2021 ANH) entre la Agencia
Nacional de Hidrocarburos y el Instituto de Investigacion de Recursos Biologicos
Alexander von Humboldt, en donde se realizé un levantamiento de: “flora, mamiferos,
anfibios, reptiles, aves, colémbolos, himendpteros terrestres, lepidépteros diurnos,
coledpteros escarabeidos y meloldntidos, e insectos estridulantes, microorganismos,
ictiofauna, macrofitas, macroinvertebrados, perifiton, fitoplancton y zooplancton”. En
este ejercicio de levantamiento de linea base, las areas de muestreo se definieron
para evaluar la variabilidad espacial y temporal de diferentes grupos biologicos y
niveles de organizacion, con relacion a factores bi6ticos y abiéticos del territorio. Las
unidades de muestreo finales se enfocaron en el margen derecho del Rio Magdalena,
en donde se encuentra el Heliobioma e Hidrobioma Magdalena Medio y Depresion
Momposina, identificando las areas con mayor biodiversidad de biomas, ademas de
capturar un gradiente de transformacién medida con el indice de Huella Espacial
Humana.
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Para cada grupo biolégico se seleccionaron entre 20 y 100 unidades de muestreo, en
la que cada area reune caracteristicas especificas de cobertura vegetal, tipo de suelo
y orden de drenaje. Las técnicas de muestreo y su esfuerzo por unidades de muestreo
se ajustaron de acuerdo con el grupo biologico a estudiar, utilizando estrategias de
puntos de conteo y redes de niebla (aves y mamiferos pequefios voladores),
basquedas por encuentro visual (anfibios y reptiles), trampas Sherman (mamiferos
pequefios terrestres), parcelas (plantas), trampas de caida, trampas Winkler y cebos
de atun (hormigas y coledpteros), trampas van Someren Rydon (Lepidopteros
diurnos), puntos de muestreo (Colémbolos), camaras trampa y grabadoras
Audiomoth.

Ademas del levantamiento de registros del Convenio 21-095, se realizd una busqueda
exhaustiva en bases de datos nacionales e internacionales, principalmente GBIF y los
registros curados utilizados por el Instituto Alexander von Humboldt, usados para la
elaboracién de Biomodelos, la cual es una plataforma elaborada para desarrollar
modelacién de distribucién de especies con ayuda de una red de mas de 500 expertos
en diferentes taxones. También revisamos registros provenientes de proyectos
recientes de caracterizacion en varios grupos, y que no se encuentran todavia en el
SIB Colombia.

3.3 Metodologia

Este proyecto se desarroll6 en tres fases de modelamiento y en cada una se explora
de forma diferente qué informacién de SR es Util para describir la calidad del habitat
para multiples especies. Estos modelos se describen a continuacion:

3.3.1 Modelo 1: Estimacién del indice de Condicion Estructural
(SCI) con variables derivadas de Sensores Remotos

En este modelo exploramos qué informacién de SR se correlaciona mejor con el
indice de condicion estructural forestal (SCI).

Variable respuesta: ElI SCI es una variable de tipo cuantitativa y discreta, que
distingue los bosques pequefios, de dosel abierto, o recientemente deforestados (SCI
= 1), de los bosques altos, de dosel cerrado e intacto en su estructura (SCl= 18)
(Hansen et al., 2019; Figura 3-4). ElI SCI estd compuesto por tres variables que se
enfocan en la estructura de los bosques: 1) la altura, 2) la cobertura del dosel por
pixel, y 3) el tiempo de intervencion, por lo que consideramos esta variable como un
primer proxy para evaluar la estructura de los bosques y como primer componente del
indice de calidad de habitat.
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Figura 3-4. Capa de SCI desarrollado por Hansen et al. (2019). El recuadro blanco de la
imagen correspondera a un acercamiento para mostrar en las siguientes figuras la distribucién
de los puntos de muestreo.

Muestreo: se realizaron tres ejercicios de muestreo para generar los datos de
entrenamiento y prueba de los modelos de aprendizaje: 1) se desplegd una grilla de
puntos equidistantes con una separacién de 500 metros, 2) una grilla de 1 km, y 3)
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los registros biologicos filtrados para la zona de estudio. Las distancias de separacion
entre las grillas se eligieron debido a que la resolucién espacial mas gruesa dentro de
las variables predictoras fue de 500 metros, ademas de que se queria evaluar el
efecto del tamafio de la muestra en los resultados de la modelacion. Estas estrategias
de muestreo contrastan una estrategia que garantiza la representatividad de todo el
rango de valores definidos en el SCI para el &rea de estudio (mediante el uso de las
grillas), y otra restringida a areas con registros biolégicos, donde la representatividad
de categorias de SCI puede verse restringida. Se obtuvo un total de 11.588 y 2.867
puntos para las grillas de 500 m y 1km respectivamente (Figura 3-5), los cuales se
dividieron como datos de entrenamiento (70%) y de prueba (30%) para la evaluacion
de los modelos, de manera totalmente aleatoria, verificando que en cada uno de los
ejercicios de modelacion se utilizara el mismo conjunto de puntos de entrenamiento y
validacion, ademas de que los puntos de validacion no fueran utilizados en ninguno
de los ejercicios de entrenamiento.

Figura 3-5. Muestreo por grillas equidistantes. A) Grilla de 1 km, B) Grilla de 500 metros. Al
ser el SCI una capa continua para el area de estudio, estas grillas permiten realizar un
muestreo equilibrado en todas las categorias de SCI disponibles.
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En cuanto a los registros biolégicos, solo se seleccionaron aquellos con informacion
disponible desde 2018, y se eliminaron todos los duplicados, tomando en cuenta el
nombre de la especie, el afio y las coordenadas geograficas. En total se identificaron
49.959 registros de 3107 especies que fueron agrupadas como anfibios, aves,
plantas, colémbolos, escarabajos, hormigas, mamiferos, mariposas, reptiles y otros
(Figura 3-6; Tabla 3-1).
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Figura 3-6. Registros bioldgicos disponibles en el area de estudio, a partir de los cuales se
calcula la dependencia de las especies hacia los ecosistemas de bosque.
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Tabla 3-1. Namero total de registros encontrados en el area de estudio y agrupaciéon
por grupos.

Grupos de especies NUmero de registros

Anfibios 1590
Aves 11619
Botanica 5727
Colémbolos 4054
Escarabajos 3464
Hormigas 10777
Mamiferos 4290
Mariposas 4194
Otros 3420
Reptiles 824
Total 49959

Los filtros utilizados para el muestreo con los registros tomaron en cuenta dos
aspectos: 1) eliminacion de registros redundantes con base en los valores de las
variables predictoras, y 2) eliminacion de registros con vacios debido a las
limitaciones de RF. Se opto6 por la eliminacién de los registros con valores faltantes,
ya que estos datos no superan el 5% del total y el desempefio de la modelacién no
se vio afectado al incluirlos (Cismondi et al., 2013). El primer filtro se realizo, para
evidenciar redundancia en variables por registros muy cercanos geograficamente
(distancia inferior a 10 m, resolucién espacial mas detallada dentro de las variables
predictoras). Para evitar la generacion de pseudoreplicas en los datos, se eliminaron
los registros con atributos y salidas idénticas, utilizando Unicamente las
combinaciones de valores uUnicos de la matriz de datos (Lazic et al., 2020). De los
49.959 regqistros, luego de aplicar los filtros anteriores, se seleccionaron 5.787
registros. Cada uno de los muestreos fue dividido en puntos de entrenamiento (70%)
y validacion (30%) como se muestra en la Tabla 3-2.



Tabla 3-2. Puntos de entrenamiento y validacion para estimacion del SCI
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Categoria | Train 500 Test Train 1 Test Train Test
SClI m 500 m km 1km registros | registros
1 409 202 36 12 1135 468
2 693 273 138 54 88 45
3 562 265 117 60 58 24
4 565 241 146 40 44 22
5 631 256 147 70 20 12
6 670 293 184 73 35 11
7 693 305 225 87 35 9
8 712 307 238 113 4 0
9 666 293 210 98 0 0
10 634 278 192 73 324 128
11 520 231 128 61 332 142
12 376 168 92 39 325 124
13 241 112 41 38 95 46
14 219 82 50 12 243 81
15 160 87 27 11 750 326
16 138 53 20 10 0 0
17 112 32 13 7 49 19
18 79 30 4 1 554 239
Total 8080 3508 2008 859 4091 1696

Variables predictoras: En GEE, los puntos de muestreo se usaron para extraer la
informacion espectral de los productos satelitales utilizados como variables
predictoras (Tabla 3-3). Los productos Sentinel (COPERNICUS/S1 _GRD_FLOAT y
COPERNICUS/S2_SR) se filtraron para el aiio 2022, mientras que los productos
(JAXA/ALOS/PALSAR/YEARLY/SAR_EPOCH) y
(MODIS/061/MCD15A3H y MODIS/006/MOD44B) se filtraron para los afios 2020 y
2021 debido a que, a la fecha de la busqueda de las imagenes, no existian productos

PALSAR

MODIS
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para el afio 2022. Estos productos fueron elegidos, por su alta resolucion espacial
(particularmente Sentinel-2 para cada una de sus bandas), su alta calidad de los datos
y Su uso comun en algunos de los indices que se utilizaron en la modelacion
(particularmente MODIS con los indices de Fpar, LAl y Vegetation Continuous Fields).
Sobre las colecciones de imégenes, se corrigieron errores geométricos y
atmosfeéricos, y luego sus valores se promediaron. De esta manera se generd una
imagen para cada producto, las cuales conforman el stack final del que se extrajo la
informacion espectral y los indices para los puntos de muestreo. Todas las variables
predictivas fueron obtenidas utilizando el catalogo de la plataforma GEE. De la misma
forma, las funciones utilizadas para la elaboracién de los conjuntos de datos de
entrenamiento adecuados, el preprocesamiento de los datos, y la elaboracién de los
modelos de clasificacion generados con algoritmos de Machine Learning, se pueden
ejecutar en la plataforma GEE.

Tabla 3-3. Sensores multiespectrales disponibles en la plataforma GEE y utilizados
en la modelacion

Satélite Banda, indice, Coeficiente Longitud de onda o
de retrodispersion definicion

Sentinel-2 B2: Blue 450 — 520 nm
(Multiespectral) B3: Green 540 — 570 nm
B4: Red 650 — 680 nm
B5: Red Edge 1 690 — 710 nm
B6: Red Edge 2 730 — 740 nm
B7: Red Edge 3 770 — 790 nm
B8: NIR 1 780 — 900 nm
B8a: Red Edge 4 850 — 870 nm

B11l: SWIR1 1560 — 1650 nm

B12: SWIR 2 2100 — 2280 nm

NDVI: Normalized
Difference Vegetation Index

(B8-B4)/(B8+B4)

EVI: Enhanced Vegetation
Index

SAVI: Soil Adjusted
Vegetation Index

SVVI: Spectral Variability
Vegetation Index

RNDVI: Red Edge
Vegetation Index
MNDWI: Modified
Normalized Difference
Water Index

PSRI: Plant Senescence
Reflectance Index
Brightness

Greenness

Wetness

G*(B8-B4)/(B8+C1*B4-
C2*B2+L)
(1+L)*(B8-B4)/(B8+B4+L)

Stdv(B2,B3,B4,B8,B11,B12)
— Stdv(B8,B11,B12)
(B8-B6)/(BS+B6)

(B3-B11)/(B3+B11)

(B4-B3)/B6

Tasseled Cap 1
Tasseled Cap 2
Tasseled Cap 3

Sentinel-1 (SAR)

VV de Banda C

3.75-7.5cm
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VH de Banda C 3.75-7.5¢cm

VH/VV de Banda C 3.75-7.5cm

VV - VH de Banda C 3.75-7.5cm

PALSAR HH de Banda L 15-30cm

(SAR) HV de Banda L 15-30cm

HV/HH de Banda L 15-30cm

HH — HV de Banda L 15-30cm
MODIS FPAR: Fraction of 500 m

(Multiespectral) photosynthetically active

radiation

LAI: Leaf Area Index 500 m

VCF: Vegetation Continuous 250 m

Field

La creacion del mosaico de Sentinel-2 se realiz6 a partir de dos colecciones de
imagenes: MSI-2A (Multispectral Instrument Level 2A) y Sentinel-2 —Cloud Probability.
La coleccién MSI-2A provee imagenes con reflectancia de superficie en geometria
cartografica, mientras que Sentinel-2 Cloud Probability provee informacion para
enmascarar pixeles con una alta probabilidad de nubes usando la libreria LightGBM
(Fagua et al., 2023). Estas colecciones fueron combinadas siguiendo la metodologia
de Braaten (2022) para enmascarar nubes identificadas con el producto Sentinel-2
Cloud Probability, y sombras de nubes definidas por una interseccion entre las
proyecciones de nubes con los pixeles de baja reflectancia en la banda de infrarrojo
cercano (NIR). Luego de corregir y estandarizar las bandas multiespectrales, estas
fueron utilizadas para calcular los indices y Tasseled Cap que resumieron informacion
relevante del stack de imagenes, principalmente el brillo, la vegetacién y la humedad
del suelo. Por otro lado, el mosaico de Sentinel-1 se construyd con el producto
Sentinel-1 SAR GRD (C-Band Synthetic Aperture Radar Ground Range Detected) que
provee datos con orientacion y distancia correctas con respecto al plano terrestre. Se
aplic6 ademés una correccion de pendiente radiométrica basada en angulos (Vollrath
et al., 2020), utilizando el modelo de correccién usado para coberturas vegetales y el
Modelo Digital de Superficie Global (ALOS, AW3D30) para estimar la pendiente.

Modelacién: Antes de la elaboracion de los modelos, se desarroll6 un andlisis de
Boruta (Kursa & Rudnicki, 2010), el cual es un algoritmo utilizado para identificar la
relevancia de los predictores previo a la modelacion. Este algoritmo se basa en la
misma idea de los clasificadores como RF, donde se agrega aleatoriedad al sistema
y se colectan los resultados de conjuntos de muestras aleatorias de cada uno de los
predictores, denominadas predictores sombra. Los predictores originales cuya
importancia sea mayor que los predictores sombra se declararan como variables
importantes para la modelacion (Fagua et al., 2023; Kursa & Rudnicki, 2010; Masrur
Ahmed et al., 2021).
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Posteriormente se evaluaron y compararon cinco algoritmos de aprendizaje que
aplican diferentes métodos estadisticos para predecir la variable respuesta: 1)
Random Forest (RF), 2) Gradient Boosting Machine (GBM), 3) Supported Vector
Machine (SVM), 4) Bootstrap aggregating trees o Bagging (BAG), y 5) Boosted
Logistic Regression. Dado que se van a evaluar diferentes estrategias de muestreo,
cada algoritmo presenta variaciones tanto en sus puntos de muestreo, como en la
configuracion de sus hiperparametros. Como se mencion6 en la seccion 1.2.1, estos
algoritmos fueron seleccionados por el gran desempefio que han demostrado en
ejercicios de clasificacion de imagenes de satélite, ademas de ser ensambles que
potencian la capacidad de clasificacion por medio de la combinacién de mdultiples
clasificadores débiles (con excepcion del algoritmo SVM), reduciendo asi el problema
de sobreajuste y lidiar con otras problematicas evidenciadas con algoritmos de
aprendizaje individuales (Zhang et al., 2022).

A cada uno de los modelos se le realiz6 un control de entrenamiento mediante
validacién cruzada, utilizando 10 iteraciones y 2 repeticiones; es decir, que el conjunto
de datos es dividido aleatoriamente en subconjuntos de entrenamiento en 10
iteraciones sin sustitucion. Nueve de las iteraciones se utilizan para entrenar el
modelo, mientras que la décima iteracion se usa para evaluar el rendimiento,
generando asi para cada uno de los algoritmos 10 modelos y estimaciones de
rendimiento que son promediadas, para obtener la mejor estimacion del modelo. Este
proceso se repite dos veces y los dos resultados finales son nuevamente
promediados (Raschka, Liu & Mirjalili, 2023). Adicionalmente, en cada modelo se
probé una optimizacion a partir de mdultiples parametros, para asi identificar la
combinacion de parametros que ofrecen el menor error posible (Tabla 3-4). Este
ajuste de parametros se realizé usando el paquete caret de R, y se selecciono el
modelo identificando el de mayor tasa de acuerdo general promediada sobre las
iteraciones de validacion cruzada (Accuracy) y el estadistico Kappa de Cohen
promediada entre los resultados de remuestreo.

Tabla 3-4. Hiperparametros evaluados con cada algoritmo de aprendizaje, utilizando
el paquete caret de R.

Algoritmo Hiperparametros Valores
Random Predictores seleccionados aleatoriamente (mtry) | [2,3,4,sqrt(31),6,7,8,9,10]
Forest Regla de division (splitrule) [“Variance”, “Extratrees”]
Tamafo minimo de nodo (min.node.size) [1,3,5,10]
NUmero de arboles (ntrees) 1000
Gradient Profundidad de Interaccion (interaction depth) [3,5,9]
Boosting Contraccion (shrinkage) 0.01
Machine NUmero minimo de observaciones en nodo [10,20,30]
(n.minobsinnode)
NUmero de arboles (ntrees) [500,1000,1500,2000]
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Algoritmo Hiperparametros Valores
Bootstrap nbagg [10,20,30]

Aggregating | minsplit [2,4,6]

Trees cp [0,0.01]

Supported Costo (cost) [0.1,1,10,100]

Vector Sigma [0.01,0.1,1]

Machine Kernel Radial

Boosted Numero de Iteraciones (nlter) [500,1000,5000,10000]
Logistic

Regression

En cada uno de los muestreos se calculé la importancia de los predictores para los
algoritmos de aprendizaje, utilizando el paquete de R caret. Este paquete aplica un
método de estimacion de importancia de variables para cada algoritmo y set de
muestra, permitiendo la comparacion de importancia entre las diferentes
combinaciones de modelos. Los algoritmos de BAG, BRT y RF utilizan una medida
similar de importancia basada en permutaciones, la cual adoptan un enfoque basado
en la prediccibn mediante el uso del error de prediccion atribuible a la variable
(Ishwaran & Lu, 2019). Cada predictor tiene una puntuacibn de mejora que
corresponde a la suma de las mejoras al cuadrado sobre los nodos internos de cada
arbol para el cual el predictor fue elegido como variable de particién, los cuales son
promediados para generar un valor estabilizado mas confiable en grandes conjuntos
de arboles (Greenwell et al., 2018).

Luego de generar y comparar cada uno de los modelos, se eligieron los datos e
hiperparametros que generan el menor error, para ser utilizados como insumos en la
generacion de la salida grafica final, utilizando las funciones disponibles en GEE.

Supuestos:

e EI SCI funciona como un indicador fiable de la estructura del bosque. Los tres
componentes del SCI, son variables identificadas como estratégicas para el
mapeo de los bosques, describiendo la cobertura (porcentaje de dosel), la
estructura de la vegetacién (altura de dosel) y los disturbios (tiempo de
intervencién) (Lechner et al., 2020). Ademas de esto, estas caracteristicas
también son objeto de estudio por medio de diferentes productos de sensores
remotos, por lo que se sustenta la eleccion tanto del indice como de la
informacion de SR con la que se busca encontrar su relacion.
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3.3.2 Modelo 2: Estimaciéon de Calidad de Habitat basada en
registros, a partir de informacion de SR

El objetivo con este modelo es explorar la correlacién entre informacion de SR y la
calidad de habitat inferida desde la deteccion de multiples especies con
requerimientos conocidos de calidad de coberturas.

Variable respuesta: para este segundo modelo se estima la dependencia de Bosque,
la cual es una propuesta de categorizacion, utilizando los registros biolégicos
disponibles en el &rea de estudio para determinar el habitat mas frecuente para cada
especie, y ajustarlo con los poligonos de cobertura de la tierra de CORINE Land
Cover.

Muestreo: Para cada una de las especies se determind el habitat mediante dos
herramientas: 1) el paquete de R rredlist que es un API (Application Programming
Interface) conectada a la base de datos de la IUCN y donde es posible consultar el
habitat de ciertas especies, y 2) directamente del mapa de habitat de la IUCN
desarrollado por (Jung et al., 2020). Para la identificacion de los habitats utilizando el
mapa de hébitat, se realizé una basqueda a nivel nacional de los registros disponibles
para estas especies. De esta manera, se reconocieron los habitats utilizados por estas
especies, no solo dentro del area de estudio, sino con toda la informacién nacional
disponible. Luego de esta revisidén nacional de registros, a cada especie se le asigno
el o los hébitats mas frecuentes, y gracias a la disponibilidad global del mapa de
hébitats, fue posible utilizar todos los 49.959 registros para estimar la dependencia de
las especies con los bosques y ajustar este componente con las coberturas de la
tierra. A diferencia del modelo 1, la cercania de los registros biolégicos no afecta la
determinacién de la dependencia de bosque, sino al contrario, resalta la importancia
del poligono al registrar un niumero elevado de individuos. Por otro lado, de las 3107
especies registradas, solo 649 tenian informacion en la plataforma de la lista roja de
la [IUCN, reduciendo los registros a 2.064.

Los registros fueron agrupados en los poligonos de coberturas de la tierra descritos
con la metodologia CORINE Land Cover. En cada uno de los poligonos de coberturas
se determind el o los valores mas frecuentes de habitats a partir de los registros,
asignando una clasificacion de dependencia de bosque siguiendo las reglas
mostradas en la Tabla 3-5. Finalmente, dependiendo de la categoria de cobertura, el
valor de dependencia de bosque es ponderado para maximizar las congruencias entre
habitat y coberturas, y penalizar las incongruencias (Tabla 3-6) siendo esta ultima
clasificacion el segundo componente del indice de calidad de habitat para
ecosistemas de bosque.
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Tabla 3-5. Clasificacion de dependencia de bosque para las especies identificadas
en el area de estudio. Los valores entre paréntesis corresponden a las categorias de
héabitat definidas por la JUCN.

Tipo de Habitat

Habitat mas frecuente

Clasificacion
de dependencia
de Bosque por

invasoras

registros

Habitats de Bosque tropical/subtropical seco (1.5) 5
bosque Bosque tropical/subtropical himedo de

tierras bajas (1.6)

Bosque tropical/subtropical pantanos (1.8)

Bosque tropical/subtropical himedo de

montafia(1.9)
Habitats de Habitats de bosque 4
bosque y otros Sabana seca (2.1)
habitats naturales | Arbustal tropical/subtropical seco (3.5)

Arbustal tropical/subtropical humedo (3.6)

Arbustal tropical/subtropical de montafia

(3.7)

Herbazal tropical/subtropical seco (4.5)

Humedales (5)

Humedales, Rios y arroyos permanentes

(5.1)

Humedales, Rios y arroyos

intermitentes/estacionales (5.2)

Humedales, Lagos permanentes de agua

dulce (>8 ha) (5.5)
Habitats naturales | Otros habitats naturales 3
exceptuando
bosques
Habitats de Habitats de bosque 2
bosque, otros Otros habitats naturales
bosques Tierra cultivable (14.1)
naturales y Pastizal (14.2)
gﬁ?f'itggsles Plantaciones (14.3)

Areas urbanas (14.5)
Habitats Habitats artificiales 1
artificiales y Especies invasoras
especies




62

Tabla 3-6. Ponderacion de calidad de habitat con categorias de coberturas de la tierra

Categoria CORINE (Nivel 2) en area Valor de ponderacion
de estudio
1.1 Zonas urbanizadas 1

1.2 Zonas industriales o comerciales y
redes de comunicacion

1.3 Zonas de extraccion mineras y
escombreras

2.2 Cultivos permanentes 2
2.3 Pastos
3.3 Areas abiertas sin, o con poca
vegetacion

2.4 Areas agricolas heterogéneas 3

3.2 Areas con vegetacion herbacea y/o 4
arbustiva

4.1 Areas himedas continentales
5.1 Aguas continentales

3.1 Bosques 5

Con la informacién descrita en las tablas 3-5y 3-6, lo que se busca es encontrar areas
de congruencia entre informaciéon de habitat y de coberturas. Asi, un poligono con un
valor de dependencia de bosque de 5y cobertura de bosques, tendra un valor mayor
gue un poligono con cobertura de pastizales, a pesar de tener el mismo valor
promedio de dependencia de bosque (alta calidad congruente). De igual manera, se
busca identificar los poligonos que tienen un valor promedio de habitat bajo con
poligonos de baja ponderaciéon de cobertura (baja calidad congruente), y valores
promedios intermedios de dependencia y ponderacion media de cobertura (calidad
intermedia congruente). La ponderacion se realiza simplemente multiplicando los
valores promedio de dependencia de bosque de la tabla 3-6, con los valores de
ponderacion de la tabla 3-7, dividiendo entre 25 para mantener una escala similar en
cada uno de los procesos de modelacion (Figura 3-7). Al definir estos poligonos con
la variable de calidad de habitat que integra los registros y las coberturas, fue posible
ampliar las zonas con informacién para la generacion de los modelos. Gracias a esta
generalizacion, fue posible realizar un muestreo similar a la del modelo 1 dentro de
los poligonos de la figura 3-7, desplegando una grilla de 500 m y de 1 km (Tabla 3-7).
Las areas sin informacion son zonas en las que no se encontraron registros
bioldgicos.
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Figura 3-7. Poligonos de calidad de habitat calculada con registros biologicos y ponderada
con coberturas CORINE Land Cover adaptadas para Colombia.

Como puede apreciarse en la Figura 3-7, las areas con calidad intermedia son muy
bajas, y tanto para el SCI como para la calidad de habitat, la categoria intermedia es
poco intuitiva. Para el SCI por ejemplo, la categoria intermedia (6 < SCI <
9,[3]incluye arboles con alturas de mas de 15 metros y cobertura de dosel variable
(superior a 25%), correspondiendo a arboles maduros que pueden albergar una
mayor diversidad de especies (Chen et al., 2020; Klimes et al., 2012). Por otro lado,
una calidad de habitat intermedia significa que en el area conviven un alto nimero de
especies, con una variada dependencia de bosque (aunque en su mayoria no son
altamente dependientes como las de calidad 4 o 5, tampoco son Unicamente especies
no dependientes de bosques, introducidas o invasoras). Por estas razones, se decidio
gue para las areas con SCI y calidad de bosque intermedia, se evaluara su
congruencia o incongruencia como si pertenecieran al nivel alto (Figura 3-8).
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Tabla 3-7. Puntos de entrenamiento y validacion para estimacion de la calidad de
bosque ajustada por coberturas

Categoria Puntos de Puntos de Puntos de Puntos de
Calidad de entrenamiento validacion entrenamiento validacion
Bosque 500 m 500 m 1km 1km
0 744 317 199 75
1 3056 1270 723 337
2 1158 484 249 125
3 387 135 104 33
4 381 188 90 42
5 192 83 53 23
Total 5918 2477 1418 635
4>[ Bajo Baja calidad congruente
Calidad de Habitat
Bajo 0,1y2
— Alto Baja calidad incongruente
1<=8Cl<=9
Calidad de Habitat
3,4y5
4»[ Bajo Alta calidad incongruente
Calidad de Habitat
[ Alto ] 0,1y2
) s Alto Alta calidad congruente
10 <= SCl <= 18

Calidad de Habitat
3.4y5

Figura 3-8. Determinacion de las congruencias e incongruencias al integrar SCI con calidad
de héabitat. Las categorias de SCI y calidad de habitat intermedias fueron fusionadas con la
categoria alta de cada uno de los componentes.
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Variables predictoras: El preprocesamiento de imagenes y calculo de indices para
el modelo 2 son idénticos que en el modelo 1.

Modelacién: La evaluacion de las variables predictivas y los algoritmos de
aprendizaje son los mismos que en el modelo 1.

Supuestos:

e Los registros biolégicos reflejan fielmente la preferencia de las especies en
cuanto a calidad de coberturas. Es decir, el registro se encontré en un poligono
particular porque la especie hace uso del mismo y lo necesita para su
subsistencia. Si los registros estan en lugares que no corresponden a lo que
se sabe por sus requerimientos de calidad de habitat, es posible que no
tengamos un conocimiento muy refinado de dichos requerimientos, que
nuestros descriptores no estén capturando atributos claves que determinan
calidad de habitat, o que los puntos registrados tengan errores de localizacion.
Los resultados de este trabajo daran luces sobre las dos primeras opciones y
nuestra generalizacion de calidad de héabitat por poligonos y cobertura, reduce
el impacto de la tercera opcion.

e La generalizacion realizada por parches de coberturas de la tierra asume que
el individuo puede aprovechar todo el parche delimitado y que la cobertura
captura la calidad de habitat, por lo que cada area del poligono tendra
condiciones ambientales similares.

e Las especies dentro de los poligonos se evaluaron con el mismo peso. La
agrupacion de las clases de los registros biol6gicos se mostré principalmente
para evidenciar el esfuerzo de muestreo que se realizé en campo, pero no se
genero ningun tipo de ponderacién a los grupos.

e La identificacion de las especies dentro de un poligono, el valor promedio de
sus dependencias al bosque y el tipo de cobertura de la tierra es suficiente para
estimar la calidad de bosque del poligono generalizado, esto significa, que un
poligono dentro de una categoria de cobertura dada, tendré la misma calidad
de habitat en toda la extensién del poligono.

e Dado que el area de estudio tiene una distribucién potencial de ecosistemas
de bosques, los habitats de mejor calidad corresponden a las areas con mejor
cobertura boscosa. Esto influye en el puntaje otorgado a las coberturas de la
tierra y el habitat predominante de las especies, dando un mayor puntaje a las
especies que necesitan el bosque.
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3.3.3 Modelo 3: Propuestade indice de calidad de habitat, integrando
SCIl y registros bioldgicos

El objetivo de este modelo es combinar el conocimiento de los dos modelos anteriores
para determinar tanto las areas de congruencias entre el SCI de Hansen y la calidad
de bosque, como sus areas de incongruencias. Estos dos atributos brindan
informacion muy importante para tener un enfoque integral de la calidad de habitat,
puesto que las areas congruentes corresponden a aquellas que brindan informacion
acertada de la calidad de bosque, sea alta o baja desde ambas metodologias, y las
areas incongruentes corresponden a aquellas que deben revisarse minuciosamente
para encontrar la fuente de incongruencia que debe ser corregida. Ambos escenarios
de la integracién de estas dos metodologias permiten reforzar con datos de campo la
informacién que puede capturarse desde SR. Asi, el andlisis de las areas donde se
presenta o no esa congruenciay las variables de SR responsables por predecirla, nos
permite evaluar nuestra capacidad para predecir la calidad de habitat de forma
integral y no solo desde productos exclusivamente derivados desde SR e inferir qué
caracteristicas capturables desde SR pueden mejorar este capacidad predictiva.

Variable respuesta: Este indice de calidad de habitat integrado, descrito en el parrafo
anterior, puede definirse como un SCI ajustado con registros de multiples especies,
creado con la finalidad de detectar areas de congruencia entre SCI y la calidad de
bosque propuesta en este proyecto. De esta manera, se fortalece el alcance del SCI
para detectar no solo la estructura de los bosques sino también la composicién (Figura
3-9).

Muestreo: Los puntos de entrenamiento y validacion son los mismos que los del
Modelo 2, puesto que corresponden a las areas en donde se puede medir
simultdneamente el SCl y la calidad de bosque.

Variables predictoras: El preprocesamiento de imagenes y calculo de indices para
el modelo 3 son idénticos que en el modelo 1.

Modelacién: La evaluacion de las variables predictivas, los algoritmos de aprendizaje
y el entrenamiento de control son los mismos que en el modelo 1.
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Figura 3-9. Areas de congruencia e incongruencia entre SCl y Calidad de Bosque. Los niveles
de congruencia en la leyenda dependen de los valores coincidentes entre los dos
componentes. Baja calidad incongruente (SCI bajo, pero con alta dependencia de bosque),
Alta calidad incongruente (SCI alto, pero con dependencia baja de bosque). Baja calidad
congruente (SCI bajo y baja dependencia de bosque). Media calidad congruente (SCI medio
y dependencia de bosque intermedia). Alta calidad congruente (SCI alto y alta dependencia
de bosque). Es importante tener en cuenta que esta figura sélo es ilustrativa, ya que se
construy6 uniendo la figura 7 con el SCI de Hansen reclasificado. La variable respuesta para
el modelo 3 se construird con la prediccion generada con el mejor algoritmo del modelo 2 y
el SCI reclasificado.
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4.Resultados

4.1 Modelo 1

Los resultados del analisis de Boruta mostraron que todos los predictores extraidos
de SR son significativos en la modelacion del SCI, es decir, que su aporte en la
modelacion es superior que el debido al azar, por lo que ninguna variable predictora
fue excluida. Un resultado importante que se evidencid en un primer ejercicio de
modelacién, es que el valor de exactitud del modelo era muy bajo si se usaban las 18
categorias del SCI (Accuracy = 0.184 y Kappa = 0.101), esto posiblemente a la baja
variabilidad espectral entre algunas categorias. Para resolver esta problematica, el
SCI fue reclasificado en 5 categorias. La categoria 1 permaneci6 igual, ya que en la
metodologia de Hansen, esta categoria tiene un amplio nimero de combinaciones de
sus variables constituyentes, mientras que las demas categorias se agruparon en
clases iguales. Teniendo esto en cuenta, las categorias se definieron de la siguiente
manera: SCI = 1,[1]; 2 < SCI £5,[2]; 6 < SCI £9,[3]; 10 < SCI £14,[4];15 < SCI <
18, [5]. La prueba de Boruta arrojé los mismos resultados de variables significativas
con las cinco clases que con las categorias originales (Figura 4-1).
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Figura 4-1. Importancia de variables medida previamente a la modelacion del Modelo 1. Las
31 variables predictoras (Boxplots color verde) demostraron tener una importancia mayor que
la generada Unicamente por aleatoriedad al compararlas con las variables sombra (Boxplots
de color azul). Entre las variables con mayor importancia encontramos la banda
RED_EDGE_1, el indice PSRI, el porcentaje de bosque y el coeficiente de retrodispersion
HV.
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Los puntos de muestreo fueron desplegados en la plataforma GEE, donde se realiz6
la particion utilizando un subset del 70% de los datos elegidos de manera aleatoria
para el entrenamiento de los modelos, y el 30% restante como datos de prueba. Para
el muestreo realizado con los registros bioldgicos, luego de aplicar los filtros descritos
en la seccion 3.2.2, de los 49.959 registros, quedaron 5787 registros, divididos en
4091 registros para el entrenamiento de los modelos y 1696 registros de validacion.
Estos registros corresponden a los valores unicos del conjunto de 31 variables
predictoras para evitar el sobreajuste con pseudoréplicas, y que no presentan valores
faltantes. Con esta particion se realizaron ejercicios de clasificacion con los cinco
algoritmos de aprendizaje de maquina y los 3 muestreos diferentes (Grillas de 500 m
y 1 km, y los registros biologicos totales). Los resultados para el modelo 1 se muestran
a continuacion en la Tabla 4-1, en donde se puede identificar que el modelo Random
Forest, calculado a partir de los registros biolégicos, es el que presenta una mayor
exactitud tematica; no obstante, el desempefio de los modelos internos generados en
el entrenamiento de control y ajuste de hiperpardmetros fue muy similar entre los
algoritmos utilizados, con un rendimiento ligeramente menor con los generados por
Boosted Logistic Regression y Bagging (Figura 4-2). Los valores de hiperparametros
con mejor desempefio de la tabla 4-1 fueron utilizados para realizar la prediccion del
SCl reclasificado con el raster stack construido en GEE (Figura 4-3).

Tabla 4-1. Resultados del ajuste de hiperparametros para el Modelo 1 de estimacion
de SCI con variables de SR.

Muestreo | Algoritmo Parametros Valor de Exactitud Valor de
Parametros Exactitud
Registros
Totales

Gradient n.trees 1000 Accuracy 0.6667899
Boosting interaction.depth 9 Kappa 0.5201481
Machine shrinkage 0.01
n.minobsinnode 10
Bagging nbagg 30 Accuracy | 0.6561745
minsplit 4 Kappa 0.4963392
cp 0
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Regression

Supported cost 1 Accuracy 0.6474446
Vector sigma 0.1 Kappa 0.490844824
Machine kernel radial
Boosted niter 500 Accuracy 0.5705293
Logistic Kappa 0.3745908
Regression
Grilla 500 Random mtry 4 Accuracy 0.5823948
m Forest splitrule gini Kappa 0.4117366
min.node.size 1
ntrees 1000
Gradient n.trees 500 Accuracy 0.5794863
Boosting interaction.depth 9 Kappa 0.409919
Machine shrinkage 0.01
n.minobsinnode 10
Bagging nbagg 30 Accuracy 0.562419
minsplit 6 Kappa 0.3860447
cp 0
Supported cost 10 Accuracy 0.5797942
Vector sigma 0.01 Kappa 0.402144707
Machine kernel radial
Boosted niter 5000 Accuracy 0.4901043
Logistic Kappa 0.2887168
Regression
Grilla 1 Random mtry 8 Accuracy 0.6378749
km Forest splitrule extratrees Kappa 0.4437009
min.node.size 10
ntrees 1000
Gradient n.trees 500 Accuracy 0.6222559
Boosting interaction.depth 9 Kappa 0.4276597
Machine shrinkage 0.01
n.minobsinnode 5
Bagging nbagg Accuracy 0.6157118
minsplit Kappa 0.417191
cp
Supported cost 1 Accuracy 0.63363
Vector sigma 0.1 Kappa 0.4344153
Machine kernel radial
Boosted niter 10000 Accuracy 0.4604037
Logistic Kappa 0.2125741
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Figura 4-2. Caracterizacion de diferencias entre modelos mediante el remuestreo de sus

distribuciones para el Modelo 1.
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Figura 4-3. Resultado de la modelacién del SCI reclasificado a partir de datos de SR,
utilizando el algoritmo RF.

Como se menciond en la seccién 3.2.1, el objetivo de la elaboracién de este modelo
es identificar la informacion de SR que mas se relaciona con SCI, encontrando esas
regiones del espectro que alcanzan capturar la naturaleza de este indicador. Por esta
razén, luego de determinar el mejor modelo para la estimacion del SCI reclasificado,
se identificaron las variables mas importantes para cumplir con este objetivo. En el
caso de RF, adicional a la medicion de exactitud tematica presentada en la Tabla 4-
1, el algoritmo permite ademas generar dos indicadores de revision de la clasificacion
y evaluacién de las variables predictoras, los cuales son el indice de disminucién
media de la precision (Mean Decrease Accuracy, MDA) y el indice de disminucion
media de Gini (Mean Decrease Gini, MDG) (Figura 4-4). EI MDA permite evaluar las
variables que mejoran la precision de la clasificacion al comparar el error promedio
antes y después de la permutacion de las variables en cada uno de los arboles del
ensamble, mientras que MDG permite identificar qué variables presentan mayor
homogeneidad en la clasificacion, disminuyendo la impureza de Gini que se traduce



73

como la probabilidad de que un nuevo registro sea incorrectamente clasificado (Hong
Han et al., 2016); Mancera, 2019).

Importancia de variables
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Figura 4-4. Importancia de variables calculadas en R para el Modelo 1.

Dado que el objetivo del Modelo 1 es determinar la relacién existente entre datos de
SRy el SCI, se tomaran las primeras cinco variables de mayor importancia detectadas
por el decrecimiento promedio del indice de Gini, y se ilustrard su comportamiento en
relacion con las categorias de SCI (Figura 4-5). Dado que MDG permite identificar la
variable que mas aportan a la disminucion de la impureza de los nodos, dando arboles
mas homogeéneos localmente, en lugar de brindar un resultado global de la
modelacién como lo hace MDA, se opté por elegir el orden de las variables de acuerdo

con el indicador MDG.
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Perfil espectral promedio por clase
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Figura 4-5. Perfil espectral promedio por clase de SCI, utilizando las variables méas
importantes identificadas por el Modelo 1.

Con este primer ejercicio de modelacion identifiqué el algoritmo que mejor se ajusta
a las categorias de SCI, asi como las variables de sensores remotos de mayor
importancia para la modelacion. Esta informacion sera relevante para la elaboracion
del Modelo 3, en el que se tomaran las variables mas importantes de los modelos 1y
2 para estimar el indice de calidad de habitat propuesto.

4.2 Modelo 2

Para el segundo componente de calidad de bosque, se siguié la misma metodologia
y se evaluaron los mismos hiperparadmetros con los cinco algoritmos. Al igual que con
el Modelo 1, el analisis de Boruta consideré a las 31 variables como relevantes para
el modelamiento, por encima de la aleatoriedad, por lo que ninguna variable fue
excluida del analisis (Figura 4-6). En la Figura 3-6 se presentaron unos poligonos en
los que fue posible determinar la calidad de bosque con base en la informacion de
registros bioldgicos, su categorizacion de habitat y su ponderacion con coberturas. En
estos poligonos se desplegd una grilla de 500 m y 1 km para extraer estos valores y
modelarlos con las variables de sensores remotos para identificar las variables mas
importantes como se hizo con el Modelo 1 (Tabla 4-2). En este caso, también se
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identifico que el modelo Random Forest, calculado a partir de la grilla de 500 m, es el
gue presenta una mayor exactitud tematica; no obstante, el desempefio de los
modelos internos generados en el entrenamiento de control y ajuste de
hiperparametros fue muy similar entre los algoritmos utilizados, exceptuando los
generados por Boosted Logistic Regression, el cual presenté una amplia variabilidad
en la exactitud tematica dentro del ejercicio de entrenamiento de control por validacion
cruzada (Figura 4-7). Los valores de hiperpardmetros con mejor desempefio de la
tabla 11 fueron utilizados para realizar la prediccion de la calidad de bosque con el
raster stack construido en GEE (Figura 4-8).
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Figura 4-6. Importancia de variables medida previamente a la modelacion del Modelo 2. Las
31 variables predictoras demostraron tener una importancia mayor que la generada
Unicamente por aleatoriedad al compararlas con las variables sombra. Entre las variables con
mayor importancia encontramos los indices de Radar HVdivHH y VHdivVV, el coeficiente de
retrodispersion HV y los indices RNDVI y Fpar.
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Tabla 4-2. Resultados del ajuste de hiperparametros para el Modelo 2 de estimacién
de calidad de bosque con variables de SR.

Muestreo | Algoritmo Parametros Valor de Exactitud Valor de
Parametros Exactitud
Grilla 500 Random mtry 10 Accuracy 0.6407577
m Forest splitrule gini Kappa 0.3977078
min.node.size 3
ntrees 1000
Gradient n.trees 1000 Accuracy 0.6401547
Boosting interaction.depth 9 Kappa 0.4026838
Machine shrinkage 0.01
n.minobsinnode 10
Bagging nbagg 30 Accuracy 0.6287607
minsplit 4 Kappa 0.3897406
cp 0
Supported cost 100 Accuracy 0.6437961
Vector sigma 0.01 Kappa 0.3974233
Machine kernel radial
Boosted nlter 500 Accuracy 0.4508657
Logistic Kappa 0.2102942
Regression
Grilla 1 Random mtry 8 Accuracy 0.5976182
km Forest splitrule extratrees Kappa 0.3141892
min.node.size 3
ntrees 1000
Gradient n.trees 500 Accuracy 0.5955705
Boosting interaction.depth 9 Kappa 0.3294731
Machine shrinkage 0.01
n.minobsinnode 1
Bagging nbagg 30 Accuracy 0.5800314
minsplit 6 Kappa 0.2633887
cp 0.01
Supported cost 100 Accuracy 0.5797942
Vector sigma 0.01 Kappa 0.402144707
Machine kernel radial
Boosted niter 5000 Accuracy 0.5995034
Logistic Kappa 0.3325034
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Figura 4-8. Resultado de la modelacion de la calidad de bosque a partir de datos de SR,

utilizando el algoritmo RF.

Luego de determinar el mejor modelo para la estimacion de la calidad de habitat, se

identificaron las variables mas importantes para encontrar la relacion de este indice

propuesto con los SR (Figura 4-9).

Importancia de variables

HVdivHH @ HVdivHH o
HV HV o
Fpar wetness <
Percent_Tr o MNDWI o
VHdiWV ] SWIR_1 o
VVminVH o HH o
Lai o RNDVI o
PSRI o Percent_Tr o
VvV @ VHdivwWV <
RNDVI o PSRI o
HHminHV o HHminHV ©
VH o SWIR_2 o
wetness = Fpar =
HH @ VH @
MNDWI o Lai o
BLUE < Swi ]
GREEN VVminVH o
SwWi VvV o
RED o brightness <
RED_EDGE_1 0 BLUE o
SWIR_1 o RED o
RED_EDGE 4 | ¢ RED_EDGE_1 o
NDVI o GREEN ]
RED_EDGE_2 | © NDVI o
brightness < RED_EDGE_4 o
NIR o RED_EDGE_2 o
greennass < NIR @
SAVI o greenness =
EVI o EVI o
RED_EDGE_3 |© SAVI o
T T T T T T T T
40 50 60 70 50 100 150 200
MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Figura 4-9. Importancia de variables calculadas en R para el Modelo 2.

Al igual que con el Modelo 1, nos interesa determinar la relacion existente entre datos
de SRy la calidad de bosque propuesta a partir de registros y coberturas de la tierra.
Por esta razén, se tomaran las cinco primeras variables de mayor importancia
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detectadas por la media de decrecimiento del indice de Gini y se ilustrara su
comportamiento en relacidén con las categorias de calidad de bosque (Figura 4-10).

Perfil espectral promedio por clase
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Figura 4-10. Perfil espectral promedio por clase de calidad de habitat, utilizando las variables
mas importantes identificadas por el Modelo 2.

Con este segundo ejercicio de modelacion identifiqué el algoritmo que mejor se ajusta
a las categorias de calidad bosque, asi como las variables de sensores remotos de
mayor importancia para la modelacion. Este resultado se convertira en la variable
respuesta del Modelo 3, cuyas variables predictoras corresponden a las variables mas
importantes de los modelos 1y 2.

4.3 Modelo 3

Para el modelo 3 de calidad de habitat integral, se siguié la misma metodologia y
evaluacion de hiperparametros de los modelos 1 y 2. Los puntos de entrenamiento y
validacion son los mismos que se emplearon para el modelo 2, ya que con estos
puntos puede medirse simultdneamente el SCl y la calidad de bosque para identificar
las areas de congruencia e incongruencia entre estos dos componentes (Figura 4-
11).
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Figura 4-11. Areas de congruencia e incongruencia entre SCI y Calidad de Bosque. A
diferencia de la figura 3-9, este resultado si corresponde a la variable respuesta que se usara
para el Modelo 3, creado con el mejor resultado del Modelo 2 y el SCI reclasificado de Hansen.
Las areas diferentes a los cuerpos de agua que no tienen valores, corresponden a valores
gue no pudieron clasificarse

Este modelo solo tuvo en cuenta 8 variables predictoras (las 4 variables mas
importantes de los modelos 1y 2), y al realizar el andlisis de Boruta, como era de
esperarse, las consider6 todas como relevantes para el modelamiento, por encima de
la aleatoriedad, por lo que ninguna variable fue excluida del analisis (Figura 4-12). El
muestreo que se utilizd para este modelo es el mismo que se uso en el modelo 2 para
obtener el mejor modelo, es decir, la grilla de 500 m mostrada en la Tabla 4-2. En este
caso, el modelo con la mejor exactitud tematica fue el generado por GBM, guardando
una muy estrecha diferencia con SVM y RF (Tabla 4-3; Figura 4-13). Los valores de
hiperparametros con mejor desempefio de la tabla 12 fueron utilizados para realizar
la prediccidn de la calidad de bosque con el raster stack construido en GEE (Figura
4-14).
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Figura 4-12. Importancia de variables medida previamente a la modelacion del Modelo 3. Las
8 variables predictoras (Boxplots color verde) demostraron tener una importancia mayor que
la generada Unicamente por aleatoriedad al compararlas con las variables sombra (Boxplots
azules). Entre las variables con mayor importancia encontramos el coeficiente de
retrodispersion HV y las bandas RED_EDGE_1y SWIR_2.

Tabla 4-3. Resultados del ajuste de hiperparametros para el Modelo 3 de estimacion
de calidad de bosque integrado con las variables mas importantes de SR de los

Modelos 1y 2.
Muestreo | Algoritmo Parametros Valor de Exactitud Valor de
Parametros Exactitud
Grilla 500 Random mtry 4 Accuracy 0.7221914
m Forest splitrule extratrees Kappa 0.4883358
min.node.size 5
ntrees 1000
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Bagging nbagg 10 Accuracy 0.7115002
minsplit 2 Kappa 0.4668948
cp 0.01
Supported cost 10 Accuracy 0.7236835
Vector sigma 0.1 Kappa 0.4893216
Machine kernel radial
Boosted niter 500 Accuracy 0.6955947
Logistic Kappa 0.4257818
Regression
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Figura 4-13. Caracterizacion de diferencias entre modelos mediante el remuestreo de sus
distribuciones para el Modelo 3.

Zaragoza
a

San Pablo
epres =

B Lima) 2= |
Puerto Lépez :

., Sepulturas -

Sapo
Novios

La Aurora i
Barbascalito:

El Llanito

Villa Ester

e san Francisco
‘ancabermeja

. San|sidro

Segovia

Remedios Quebrada
Arenasita Los Trastos .

El Veintidos

El Valnillo
El Fique El Centro
San ustin

Monos /9

Chiquillo Y

Vegach % Vicio
Las Montoyas

La Union
Yali
Puerto Parra

Congruencia SCI - Habitat SR

M B3ja calidad incongruente
b M Alta calidad incongruente

W Bsja Calidad congruente

M Alta calidad congruente

Puerto Araujo
Rincon Santo

G

-

Figura 4-14. Resultado de la modelacién de la calidad de habitat integral a partir de datos de
SR, utilizando el algoritmo GBM. Adicionalmente se muestra la distribucién de los registros
biol6gicos para inferir las posibles explicaciones de las incongruencias.

Luego de determinar el mejor modelo para la estimacion de la calidad de habitat
integrada, se identificé la importancia de las 8 variables predictoras y determinar si se
evidencia una predominancia entre las variables predictoras del modelo 1 o el modelo
2 (Figura 4-15), y la relacién de la firma espectral promedio de cada una de estas
bandas en las categorias resultantes (Figura 4-16).
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Figura 4-15. Importancia de variables calculadas en R para el Modelo 3. El paquete de R

caret ofrece una perspectiva diferente al momento de medir la importancia de las variables
cuando se utiliza el algoritmo de GBM.
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Figura 4-16. Perfil espectral promedio por clase del indice de calidad de habitat integral,
utilizando las variables mas importantes identificadas para el Modelo 1 y el Modelo 2.

Llegados a este punto, se identificaron las variables mas importantes para los
modelos 1y 2, las cuales fueron utilizadas para la construccion del modelo 3. En la
Tabla 4-4 se presentan la totalidad de variables explicativas utilizadas en este
proyecto y el valor de importancia utilizando el promedio de decrecimiento de Gini
calculado para el mejor algoritmo de cada modelo.
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Tabla 4-4. Decrecimiento promedio de Gini para las variables explicativas en los 3

modelos propuestos

Variable Rango de importancia medida con decrecimiento promedio de
Gini (1= variable mas importante)
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
SWIR_2 4 12 1
HV 7 2 2
RED_EDGE_1 1 22 3
RED 2 21 4
HVdivHH 13 1 5
wetness 11 3 6
PSRI 3 10 7
MNDWI 16 4 8
GREEN 5 23 --
Percent_tree 6 8 --
VHdivwvVv 8 9 --
SWIR_1 9 5 --
BLUE 10 20 --
VH 12 14 --
HH 14 6 -
VVminVH 15 17 -
LAI 17 15 -
vV 18 18 -
SWVI 19 16 -
HHminHV 20 11 -
greenness 21 28 --
RNDVI 22 7 --
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FPAR 23 13 -
NDVI 24 24 --
RED_EDGE 4 25 25 -
RED_EDGE_2 26 26 -
RED_EDGE_3 27 31 -
EVI 28 29 --
Brightness 29 19 --
NIR 30 27 -
SAVI 31 30 --
5.Discusion

Con el desarrollo de este proyecto identificamos una metodologia para medir la
calidad de habitat en términos de la condicion estructural del bosque y la presencia
de especies con alta dependencia a este ecosistema. Con un enfoque principalmente
desde la geomatica, determinamos las bandas e indices espectrales con mayor
incidencia sobre el SCI, la calidad de bosque desde los registros biolégicos y la
congruencia de estos dos componentes. Este es el primer paso para generar un
indicador mas robusto de calidad de habitat. EI desempefio de diferentes algoritmos
fue muy similar, no obstante, se observaron diferencias al cambiar los datos utilizados
para entrenamiento y prueba de los modelos. A pesar de que los modelos no
obtuvieron una exactitud tematica por encima del 70%, entendemos que la evaluacion
de una propiedad compleja como la calidad de héabitat asociada al uso de habitat, es
una caracteristica que no puede medirse Unicamente desde los SR satelitales. Por
ejemplo, para el modelo 1 entre SCI y SR, no es posible capturar el componente de
tiempo de intervencion, pues la metodologia se plante6 para analizar la informacion
de las bandas del presente y no las dinamicas de cambios que podrian aproximarse
a este componente del SCI. El modelo 2 por otro lado, solo se basa en la presencia
de las especies, la cual es extendida con ayuda de los poligonos de coberturas de la
tierra, y dentro de los cuales puede existir una gran variabilidad en la respuesta
espectral. Esta variabilidad dificulta el ejercicio de modelacion al encontrarse con un
amplio rango de valores de radiancia en areas que pueden clasificarse con valores
cercanos de nuestro indice de calidad de habitat.
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A lo largo de los ejercicios de modelacion identificamos el comportamiento de las
variables de SR en respuesta al indice sintético del SCI y a la calidad de habitat de
bosque percibida a partir de los registros de las especies. En el primer modelo, el
muestreo con la mejor exactitud tematica fue el producido con los registros biolégicos,
lo cual puede deberse a un efecto del sesgo muestral de los registros, en donde se
evidencia una mayor representatividad en ciertos valores del SCI, favoreciendo la
prediccidon de estas clases. Este problema del sesgo muestral fue evidenciado desde
el principio del ejercicio de modelacién con las 18 categorias de SCI. Como se
menciono en la seccidn 4.1 de los resultados, las categorias del SCI tuvieron que ser
reducidas a 5 clases, pues el desempefio de los modelos era muy bajo, debido al
poco balance de muestreo en algunas categorias, afectando asi el correcto
entrenamiento de los modelos (Luque et al., 2019). Aun con esta consideracién, no
fue posible reducir por completo el desequilibrio entre las clases, aunque si se
aumento considerablemente el desempefio final de los modelos. En la Figura 5-1 se
muestra la distribucién de los valores de SCI reclasificado, utilizados en los puntos de
entrenamiento del modelo 1, en donde las clases mas representadas son las
extremas (1, 3 y 4); esto quiere decir que el modelo se ajusta e identifica las clases
gue son mayormente separables. El problema del sesgo muestral de los registros
tiende a suavizarse en el modelo 2 con ayuda de las coberturas de la tierra, no
obstante, es una caracteristica que también afecta los resultados de los modelos 2 y
3.

Distribucion SCI en datos de
entrenamiento
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Figura 5-1. Distribucién de los valores de SCI reclasificado en los datos utilizados para el
entrenamiento del Modelo 1.

Ademas del efecto identificado por el desequilibrio de clases, la manera en como
estan definidas las clases produce una alta variabilidad en la respuesta espectral de
las variables explicativas, lo que dificulta el ejercicio de clasificacion (Figura 5-2).
Entre los componentes del SCI, la penalizacion que recibe un pixel producto del afio
de pérdida es lo que dificulta la identificacion de relaciones con los SR y la
separabilidad de las clases predichas. Para comprobar la dificultad de la separabilidad
de clases, se redujo el grado de sobreajuste producto de la dimensionalidad mediante
una transformacion lineal utilizando la técnica de andlisis discriminante lineal (Figura
5-3), evidenciando que, efectivamente, las categorias de SCI son dificilmente
separables.

Estos dos efectos de desequilibrio de clases y alta variabilidad espectral dentro de
cada clase se evidencian con unos valores muy bajos de sensibilidad, especialmente
para las clases 2 y 3 (0.284 y 0.129 respectivamente), mientras que las clases
mayormente representadas tuvieron valores por encima de 0.6, siendo la clase 5 la
de mayor valor (0.86). Por otro lado, la especificidad de todas las clases estuvieron
por encima de 0.8, demostrando la capacidad del modelo de identificar correctamente
los patrones negativos (Hossin & Sulaiman, 2019).
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Es importante recordar, que el objetivo de la pregunta 1 es identificar las variables de
SR que mejor se relacionan con el SCI. Teniendo esto en cuenta, las bandas de mayor
importancia identificadas fueron RED_EDGE_1, RED, SWIR_2, PSRI y GREEN. En
el caso de RED_EDGE_1, estudios demuestran que es una banda importante para el
monitoreo de paradmetros asociados al indice de area foliar (LAI) y al contenido de
clorofila utilizados como bioindicadores directos del estatus de salud actual de las
plantas y su productividad primaria bruta (Delegido et al., 2011; Mutanga & Skidmore,
2007), lo que podria estar obedeciendo al componente de porcentaje de dosel del SCI
de Hansen. De igual manera, la banda RED también es sensible al LAl y a la
orientacion de las hojas en el dosel, pues se encarga de absorber la fluorescencia de
clorofila inducida por el sol (SIF), que es emitida por las hojas, dispersada y
reabsorbida dentro del dosel, y que posteriormente es captado por los SRs para ser
utilizado como estimativo de la fotosintesis y de la Productividad Primaria Bruta (Qiu
et al., 2019).

La banda SWIR_2 junto con las bandas RED y NIR son componentes relevantes para
la capacidad de separar entre bosques saludables y perturbados, por lo que existen
indices que combinan estas bandas para evaluar la estructura del dosel, humedad y
estrés (Bolyn et al., 2018; Gibson et al., 2020; Huo et al., 2021; Lastovicka et al., 2020;
Morcillo-Pallarés et al., 2019). La banda verde es un factor importante para la
prediccién de variables de bosque asociadas a su estructura como el volumen y
didmetro de tallos, altura de arboles, area basal, entre otros (Astola et al., 2019;
Grabska etal, 2019). Finalmente, el indice PSRl que se constituye
fundamentalmente de las regiones Red edge, red y green, también esta entre las
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variables mas importantes debido a la complementariedad de este indice con las
bandas anteriormente nombradas, indicando que hay aspectos en esta region
espectral, que son detectables con el uso del PSRIy no se observaron con las bandas
individuales (Figura 5-4). Por otro lado, la variable SCI no muestra ninguna correlacion
fuerte con ninguna variable, siendo la mas significativa con RED_EDGE_1y la menos

significativa con PSRI.
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Figura 5-4. Matriz de correlacién entre las variables mas importantes del modelo 1. Nétese
como muchas de las variables presentan una alta correlacion, siendo las bandas RED vy
GREEN las de mayor valor (0.94), seguidas de GREEN y RED_EDGE_1 (0.92).

Analizando los resultados del modelo 2, su desempefiio fue muy similar al del Modelo
1, con una exactitud tematica de 0.641 e identificando como variables mas
importantes los coeficientes de retrodispersiéon HVdivHH, HV, el tasseled cap de
humedad, el indice MNDW!I1 y la banda SWIR_1 (Figura 5-5). De manera similar que
con el Modelo 1, se identificé una alta correlacion entre MNDWI y Tasseled Cap
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wetness, ya que ambas variables se utilizan para la interpretaciéon de cuerpos de
agua, mientras que SWIR tiene una mejor respuesta ante la estructura densa de los
bosques. De igual manera, la variable calidad de bosque no muestra ninguna
correlacion fuerte con ninguna variable, siendo la mas significativa con HVdivHH
(0.43) y la menos significativa con MNDW!I1 (0.17). Se esperaba que los datos de Radar
fueran relevantes para el modelo 1, ya que podrian asociarse con el componente de
la altura de dosel, sin embargo, aparecieron en el modelo 2.
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Figura 5-5. Matriz de correlacién entre las variables mas importantes del modelo 2. En este
caso no se evidencia tanta correlacion como con el Modelo 1, siendo las correlaciones entre
las bandas MNDW!I y wetness las de mayor valor (0.98) y entre wetness y SWIR_1 (-0.86).

Gracias a la generalizacion de los registros planteada por poligonos y coberturas de
la tierra, fue posible disminuir el error generado por el sesgo en el muestreo. Esto
aplica especialmente en poligonos con registros de especies de plantas, donde la
generalizacion puede sustentarse con ayuda de la fenologia de las especies que
genera una respuesta espectral relativamente homogénea que puede detectarse a
traves de sensores remotos. Por otro lado, los poligonos con registros
mayoritariamente de especies animales, siguen los supuestos mencionados en la
seccion 3.2.2, siendo el supuesto de la persistencia de la especie en un poligono uno
de los que tiene mayor efecto en los resultados. La persistencia de una especie en un
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area determinada no depende Unicamente de las condiciones fisicas del ambiente,
sino que también interfieren aspectos de la ecologia poblacional que excede los
alcances de este proyecto, pero que valdria la pena considerarlos en un escenario
donde la identidad de las especies sea tomada en cuenta.

Una variable de particular interés utilizada en los modelos 1y 2 es la de Vegetation
Continuous Field, medida como el porcentaje de arboles por pixel. Esta variable,
aunque no es la misma utilizada por Hansen, puede considerarse como una de las
variables constituyentes del SCI por su relacién con el porcentaje de cobertura de
dosel. A pesar de esta cualidad, VCF no aparece entre las variables mas importantes
cuando se utiliza el indicador de importancia MDG, aunque con el indicador MDA si
se posiciona como la segunda variable mas importante después de RED_EDGE_1.
Esto se debe, a que si la variable VCF es retirada durante el entrenamiento, el
rendimiento promedio de los arboles que conforman el ensamble se veré afectado, lo
gue es légico puesto que el SCI considera el porcentaje de cobertura de dosel para
crear sus categorias (Han, Guo & Yu, 2016). Por otro lado, cada componente del SCI
tiene una relacion uno a varios, lo que aumenta la variabilidad de las categorias para
un mismo criterio, reduciendo la capacidad predictiva de una variable predictiva y
aumentando la complejidad de los nodos. Por citar un ejemplo, un pixel con una altura
de dosel de entre 5 y 15 metros, con porcentaje de cobertura de dosel de mas del
95% puede categorizarse como un SCI de 1, 4 o 12, repitiéndose este
comportamiento a mayores alturas de dosel. De esta manera, cuando se usa VCF
como variable para la creacién de nodos, la pureza de estos se ve afectada debido a
su respuesta multiclase con el SCI. Desafortunadamente, este efecto no pudo
solucionarse con la clasificacion de las cinco categorias finales, pues cada categoria
incluye también multiples valores de porcentaje de dosel y altura, especialmente la
categoria 1 que se mantuvo como en la metodologia original de Hansen y que muestra
una alta variabilidad en la Figura 5-2. Un andlisis similar se puede realizar con los
coeficientes de retrodispersion de RADAR que pueden relacionarse con la altura de
dosel.

El objetivo del desarrollo de esta metodologia fue el de construir un indice apoyado
en SR y datos de campo que evalle la calidad de habitat en términos no solo de la
estructura de los bosques, sino su composicion. Este objetivo se cumplié al identificar
gue las variables mas importantes en la modelacion 1 y 2 son diferentes, con la
excepcion de que ambos ejercicios consideraron la regiébn SWIR del espectro
electromagnético (Tabla 4-4). Esta similitud se debe a que la region SWIR es sensible
a la humedad del suelo y la vegetacion, y tanto la estructura como la composicion
medida con el uso de habitat de especies dependientes de bosque (por tratarse de
un area con ecosistemas potenciales de bosque humedo tropical), estan relacionadas
con la humedad determinaciéon de sus categorias (Fatehi et al., 2015). Gracias a este
resultado, nos damos cuenta que se capturan procesos diferentes, materializandose
en los patrones identificados por los algoritmos de aprendizaje. En caso de que las
variables mas importantes hubiesen sido las mismas o muy similares, hubiera sido un
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indicador de que las aproximaciones a la estructura y composicion de los bosques,
no serian las mas adecuadas para ser integradas en nuestro nuevo indice de calidad
del Modelo 3, por lo cual no habria espacio para mejorar los indicadores con
informacion de SR.

Uno de los resultados mas importantes de este proyecto, es la identificacion de las
congruencias e incongruencias entre el SCI de Hansen, reclasificado a cinco
categorias, y la calidad de bosque que se utilizaron como variable respuesta para el
modelo 3. Como se evidencié en las figuras 3.9 y 4.11, fueron pocas las areas
identificadas como baja calidad incongruente en la variable respuesta utilizada en el
modelo 3; por esta razén, el modelo GBM final no logré discriminar esta clase. Esto
quiere decir que no fue posible identificar los atributos de SR que definen las areas
de alta calidad de hébitat desde los registros, pero de baja calidad desde el SCI. Estas
areas son de gran importancia, pues son indicativas de la plasticidad individual de
especies objeto de conservacién (que usualmente requieren de alta calidad de
bosques), aprovechando los remanentes de parches de bosque dentro de un paisaje
transformado, y que por ende es un area que requiere de medidas urgentes de
conservacion o restauracion.

La poca identificacion de las areas de baja calidad incongruente es otro efecto
producido por el sesgo muestral de los registros, debido principalmente a que los
esfuerzos de muestreo tienden a concentrarse en areas de baja intervencion,
reduciendo nuestra capacidad de detectar especies clave en estas areas. Sin
embargo, es una limitante que puede superarse al incrementar la representatividad
de los muestreos biolégicos en areas de SCI bajo y verificar la presencia o ausencia
de especies clave. Este tipo de adiciones de registros es una prueba de la continua
adaptabilidad y actualizacion que ofrece esta metodologia, permitiendo no solo ajustar
la clasificacidn, sino aumentar la capacidad de predecir incongruencias perjudiciales
para la conservacion de las especies. Otra posible explicacion sobre esta clase de
incongruencia, puede ser un error en la delimitacion e identidad de los poligonos de
coberturas, pues la mayoria de estas incongruencias se encuentran al borde de
parches de bosque con alta calidad congruente. Esto puede resolverse con la
elaboracién de cartografia a escalas muy finas (mayor que 1:5000), para garantizar
gue los poligonos representan fielmente la cobertura actual del area de estudio, asi
como ir actualizando esta informacion con la periodicidad necesaria para el
cumplimiento de los objetivos de gestién planteados.

A diferencia de las areas de baja calidad incongruente, si se identificaron muchas
areas de alta calidad incongruente, donde el SCI reporta bosques densos, altos y
poco disturbados, pero donde no se evidencian especies dependientes de bosques o
hay una predominancia de especies invasoras, introducidas o de baja dependencia al
bosque. Esta Ultima incongruencia puede explicarse desde tres puntos
principalmente: 1) analizado a nivel local, el SCI en estas zonas realiza una
sobrestimacion de la condicion estructural de los bosques humedos, lo que puede
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comprobarse al compararlos con la calidad de habitat de bosque medida con
registros; 2) el muestreo de los registros biolégicos es insuficiente para estas zonas y
la medida de calidad de bosque no refleja el verdadero valor del poligono; o 3) tanto
el SCI como la calidad de bosque medida por registros son correctos y cuentan con
un nivel adecuado de muestreo, por lo que seria evidencia del fendmeno de bosques
vacios, mencionado en la introduccién del documento. A pesar de que los tres puntos
de vista son plausibles al momento de explicar esta clase de incongruencia, como se
menciond anteriormente, los esfuerzos de muestreo tienden a concentrarse en los
parches de bosque mayormente conservados, ademas de que en el area de Guane-
Kalypso se encuentra un elevado numero de registros pertenecientes a todos los
grupos estudiados en este proyecto. Por estas razones, la presencia de estas areas
de alta calidad incongruente, parece apoyarse en el fenomeno de bosques vacios,
donde valdria la pena recopilar mayor informacién de campo para estudiar este
fenémeno la opcion de que puede existir una sobrestimacion del SCI en la zona.

Aln con todas las consideraciones mencionadas previamente, el desempefio de los
algoritmos para el Modelo 3 fue muy similar entre los diferentes algoritmos, mostrando
una exactitud teméatica de poco mas de 0.7, siendo este el valor mas alto entre los
ejercicios de modelacion. Sin embargo, también es cierto que el modelo solo estimoé
tres de las cuatro clases de la variable respuesta, o que pudo contribuir también a
qgue aumentara su exactitud tematica (Figura 5-6).

Una de las consideraciones que deben tenerse en cuenta al momento de realizar
ejercicios de clasificacion es la reduccion de la dimensionalidad. De acuerdo con
(Abramovich & Pensky, 2015), incluso para una clasificacion con dos clases, la
clasificacion con mudltiples variables sin una reduccion de la dimensionalidad
adecuada, afectard negativamente el desempefio de los modelos, debido a la
generacion de ruido producido especialmente por los atributos que no ofrecen una
adecuada separabilidad de las clases, también denominados atributos débiles. En
este caso particular, quisimos conocer el comportamiento de todas las bandas,
coeficientes de retrodispersion e indices con detalle, ya que se desconocian los
patrones de radiancia de las variables respuesta. Esto es evidente especialmente con
la clase 1 del SCI, que abarca todo el espectro de valores posibles en cobertura de
dosel y altura, distinguiéndose Unicamente por su valor del dltimo afio de intervencién
(Figura 5-2). Es por esto, que se decidi6 evaluar la totalidad de las variables, con el
fin de identificar relaciones poco intuitivas y generar una mayor aproximacion a los
objetivos del proyecto.
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Figura 5-6. Matriz de correlacion entre las variables mas importantes del modelo 3. Las
variables con mayor correlacién son las mismas que las presentadas en los Modelos 1y 2,y
al igual que los modelos anteriores, la variable respuesta no tiene correlaciones elevadas con
las demas variables.

Para comprobar el efecto del nimero de variables, se repitié la modelacién con mejor
exactitud tematica del modelo 1, haciendo previamente una reduccion de
dimensionalidad mediante un ANOVA y seleccionando las cinco variables que
generan un mayor impacto en la variable respuesta. A diferencia del analisis de Boruta
gue se ejecutd antes de todos los modelos, este andlisis no compara el desempefio
de las variables comparadas con la aleatoriedad, sino que compara su variabilidad
con respecto a las etiquetas, identificando las diferencias significativas, y por ende el
impacto que generan sobre la variable respuesta. El resultado de esta reduccién de
dimensionalidad fue muy similar a lo mostrado en la Figura 4.1, seleccionando como
mas relevantes las bandas SWIR_2, RED_EDGE_1, GREEN y RED como las mas
relevantes (junto con SVVI, siendo esta la Unica que aparece con una importancia
relativamente menor en la figura 4.1). No obstante, al realizar la modelacion con los
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mismos hiperparametros del Modelo 1, la exactitud tematica arrojé un valor inferior a
la de este modelo (Accuracy: 0.606), al igual que el modelo con nuevos
hiperpardmetros calculados Unicamente con las variables seleccionadas por el
ANOVA (Accuracy: 0.600). En esta ocasion, a pesar de que con la reduccién de la
dimensionalidad se busca eliminar las variables menos relevantes para aumentar el
desempefio del modelo, en términos estadisticos fue mejor incluir la totalidad de las
variables. Este comportamiento puede deberse a que el ejercicio con menos variables
utilizé el algoritmo RF, el cual puede lidiar con multiples variables (Chen et al., 2020),
por lo que el desempefio inicialmente observado no disminuyd con la reduccion de
las variables.

Otra fuente de error que pudo afectar nuestros andlisis fue el sesgo muestral
producido por los registros biologicos en el modelo 2, asi como por otras inexactitudes
como en la georreferenciacion de los registros, su resolucion taxonémica y los vacios
de informacion en zonas del pais (K. S. He etal., 2015). La generalizacion de la
dependencia de bosque con poligonos de cobertura permite ampliar el area muestral
espectral para los modelos y puede contribuir (en casos particulares) el impacto de
imprecisiones espaciales cuando los registros estan cerca del centroide de los
poligonos. Gracias a esto, se logré6 muestrear un area considerable de toda el area
de estudio, a pesar de que el sesgo producido por la distribucién de los registros,
cerca del 90% de los registros se encontraban ubicados en el area de Guane-Kalypso,
gracias al ejercicio del levantamiento de Linea Base que se hizo en la zona. Este es
un escenario muy comun al momento de priorizar areas a escala local con fines de
restauracion/conservacion, y es la falta de datos asociados a la biodiversidad de la
zona. A pesar de que esta estrategia brinddé una mayor area de muestreo espectral,
tiene la limitante de asumir una homogeneidad para cada poligono que puede que
espectralmente no exista, aumentando asi la variabilidad dentro de cada categoria.
No obstante, esta generalizacién por poligonos se llevo a cabo desde un enfoque
biolégico, al asumir que si una especie esta en un area y su rango de movilidad es
mayor 0 cercana a esta area, aunque se produce un incremento en la variabilidad
espectral, ofrece una precision desde el punto de vista ecoldgico.

Generalmente, un paso previo para la priorizacion de areas es realizar un analisis con
insumos regionales, nacionales o0 incluso globales de indicadores para la
identificacion de estas areas (por ejemplo SCI, el indice de huella espacial humana,
la probabilidad de deforestacion, el indice de integridad de bosque a escala de
paisaje, indices de conectividad del paisaje, y la integracion de informacion espacial
asociada al uso de la tierra como areas de mineria, areas protegidas, coberturas de
la tierra, entre otras) (Correa Ayram et al., 2020; Grantham et al., 2020; A. Hansen
etal.,, 2019; Rosa etal., 2013), pero no siempre estos insumos cuentan con la
resolucién tematica o espacial suficiente para resolver esta problematica. A pesar de
estas consideraciones, el objetivo 2 sobre generar una metodologia que integre datos
de SR con datos de biodiversidad, se cumpli6 con esta identificacion de la
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dependencia de las especies al ecosistema de bosque y su ajuste con coberturas de
la tierra.

Una de las estrategias utilizadas para la determinacion de hébitats es mediante los
modelos de distribucién de especies (SDM). Los SDM pueden integrarse con SR para
identificar de manera precisa los requerimientos de habitat de una especie en
particular (Zielewska-Buttner et al., 2018). No obstante, el resultado deseado con este
indice de calidad de habitat, no es la medicion de un habitat especifico para una sola
especie, sino generar una herramienta para la toma de decisiones que beneficien a
la mayoria de las especies y la mayoria de los ecosistemas, evitando mayor
degradacion ambiental. La gran ventaja de este indice es que toma la informacion de
multiples especies en un tiempo razonable para la toma de decisiones y con una
incertidumbre por lo menos reconocida. De esta manera se detectan areas con
incongruencia asociada a su integridad en mdltiples niveles, favoreciendo una toma
de decisiones informada e identificando areas para enfocar estudios futuros que
beneficiaran a multiples especies al mismo tiempo.

Si dentro de los objetivos en las estrategias que quieran implementarse en un area
de interés, se priorizan una o multiples especies, con informacion suficiente, es
posible ajustar la metodologia propuesta en este indice de calidad de habitat e incluir
la modelacién de los SDM de las especies priorizadas. Sin embargo, para que la
estimacion de la distribucion potencial de cada especie sea correcta, se requiere de
un namero minimo de registros y de una estrategia de muestreo para disminuir el
error, ademas de depender de las estrategias de parametrizacion, la seleccion del
modelo y la contribucién de los predictores para identificar los patrones de ocurrencia
entre los registros de la especie y una serie de variables bioclimaticas (Aradjo &
Guisan, 2006). Cada una de estas consideraciones debe tenerse en cuenta por
especie, lo que significa que la incertidumbre final para una comunidad se vera
afectado por especies raras, con informacion insuficiente o sesgo espacial, o por
especies relacionadas con procesos ecoldgicos particulares como las especies
invasoras (Caradima etal., 2019; Srivastava etal., 2019). Adicionalmente, las
variables biocliméaticas utilizadas en la modelacién, suelen ser de una resolucién muy
gruesa para los fines que busca este proyecto de servir como herramienta de apoyo
para los tomadores de decision al momento de implementar estrategias de
conservacion/restauracion (Booth, 2018; Waltari et al., 2014). Por estas razones, la
agrupacion de los registros en grupos taxonémicos ayuda a generalizar la respuesta
espectral medida por estos, permitiendo su evaluacion con datos de SR en zonas mas
extensas dentro del area de estudio. Esta decision genera un trade-off en el que se
pierde resolucion taxonomica, impidiendo la identificacion de especies especificas en
el area de estudio, pero a cambio se aumenta el nimero de datos Utiles para evaluar
el habitat.

Tomando todo esto en cuenta, la estrategia utilizada para la determinacion de la
calidad de habitat de bosque en este proyecto, funciona como una medicion préctica,
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facilmente replicable, de facil interpretacion y que tiende a disminuir los errores
acumulados que pueden generarse siguiendo otras metodologias. Ademas, el uso de
registros biolégicos permite aprovechar una base de informacién cada vez mas
creciente y que puede encontrarse casi en cualquier parte del pais. Por supuesto,
esta es una metodologia que puede mejorarse dependiendo de la informacion
disponible de la zona, de los objetivos de gestion que deseen alcanzarse y de los
recursos disponibles. Frente a la metodologia, un aspecto importante a mejorar es el
ajuste de las variables predictoras para capturar fenédmenos asociados a la sucesion,
restauracion o recuperacion de la cobertura boscosa. Incorporar estos componentes
podria ayudar a entender la dinamica temporal de los bosques, siendo ademas un
proxy para la evaluacién del componente de tiempo de intervencion propuesto por
Hansen.

Por ejemplo, si en los objetivos de gestion no se requiere el conocimiento especifico
de un grupo de especies en particular, esta metodologia se convierte en una opcion
adecuada para la medicion de calidad de bosque, reconociendo principalmente los
registros y las preferencias de habitats. Por otro lado, si se tiene algun interés en la
identidad taxon6mica de las especies, esta metodologia ya no permite reconocer de
manera particular la respuesta de una sola especie. Una opcion para resolver este
requerimiento de gestidn, es trabajar Unicamente con los registros de las especies de
interés, corriendo el riesgo de que la informacion no sea suficiente para generar
puntos de entrenamiento adecuados para la generacion del modelo e incurrir en
errores de subestimacion o modificar el supuesto utilizado en este proyecto de asignar
el mismo peso a todos los registros, y en su lugar realizar una ponderacién de los
grupos taxonémicos para encontrar un éptimo entre resolucién funcional (dado por la
identidad taxondmica) y resolucidén espectral capturada desde los registros en si.

En el desarrollo de este proyecto procuramos utilizar herramientas de uso libre para
los usuarios, con el fin de que cualquier persona pudiera replicar los resultados. La
herramienta Google Earth Engine ofrecié una interfaz muy util para la deteccion y
manipulacion de las imagenes multiespectrales y de radar utilizadas, asi como de los
productos que contenian algunos de los indices utilizados. Una de las mayores
ventajas de GEE es que nos evita la descarga de las imagenes, cuyo desempefio
dependera de las caracteristicas del equipo de computo y la conexion de internet. De
igual manera, los servidores de GEE permiten el analisis de multiples imagenes que
fueron esenciales para la construccién del mosaico final para la adquisicion de datos
en nuestra area de estudio. La principal limitante de GEE es la limitada gama de
herramientas para el ajuste (Tuning) de los modelos, asi como el reducido numero de
algoritmos de aprendizaje que se pueden implementar en este entorno. Por esta
razon, complementamos las herramientas de GEE con paquetes estadisticos de R
que suplieron esta necesidad del fortalecimiento de los modelos de aprendizaje.

A pesar de que esta estrategia permitié evaluar la calidad de habitat de bosque a
partir de los registros y su informacion de habitat, el desempefio del modelo no es lo
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suficientemente alto para determinar una relacion directa entre los SR y la presencia
de las especies. Este resultado también era de esperarse, puesto que el uso del
habitat por parte de las especies no puede simplificarse Unicamente a los valores de
SR satelitales, especialmente cuando se integran multiples especies. Mas alla de las
caracteristicas del paisaje que se pueden identificar con SR, la persistencia de las
especies en un habitat como los bosques humedos tropicales, también responden a
otros procesos como la fragmentacion, la pérdida de habitat per se, la configuracion
del paisaje, interacciones entre especies, ademas de presiones de ambito social y
cultural (Roques & Stoica, 2007; Villard & Metzger, 2014). No obstante, la respuesta
del modelo 3 permite agregar las incertidumbres de los primeros dos modelos, al
definir categorias ajustadas que incorporen la congruencia e incongruencia entre los
dos niveles de informacién (SCI y registros), aunque no elimina del todo la
incertidumbre de los atributos que definen la calidad de héabitat, pero que no pudieron
ser capturados por SR. En este sentido, el modelo 3 es una mejoria sobre los modelos
1y 2 tomados por separado, aunque aun pueden realizarse ajustes a su metodologia
para que pueda considerarse como una solucién ideal. La utilidad principal de este
resultado, es la de determinar a la escala de las predicciones, donde hay que enfocar
la investigacion bioldgica y ecoldgica futura, y en qué areas hay un valor mas certero
de los bosques. Dado esto, se puede afirmar que se cumplieron con los objetivos
propuestos en este proyecto de maestria.
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6.Conclusiones y recomendaciones

La evaluacion de los resultados de las clasificaciones generadas al integrar datos
multiespectrales, radar e indices espectrales por medio de algoritmos de aprendizaje
de maquina, demostraron tener un elevado potencial para identificar las relaciones
entre estas variables de SR y las variables asociadas a la estructura y composicion
de los bosques humedos tropicales. Las exactitudes tematicas obtenidas, a pesar de
ser un ejercicio de clasificacion con variables que no tienen una relacion directa con
la definicion de sus clases, son suficientes para identificar la informacion de las
bandas e indices que mas estan relacionadas con la variable respuesta. El
desempefio del modelo 3, el cual integraba los elementos mas relevantes de los
modelos 1y 2, resultd ser el de mayor exactitud temética.

Este estudio demuestra que parte de la esencia del indice de condicion estructural de
bosques de Hansen, puede traducirse en la respuesta espectral de una combinacion
de sensores remotos principalmente Opticos, lo cual ofrece una alternativa para
evaluar la estructura de los bosques a partir de esta clase de SR, los cuales estan
cada vez mas disponibles para los usuarios, y algunos con una historia de captura de
imagenes muy extensa para evaluar escenarios pasados, presentes y futuros.
Ademas de esto, es posible complementar el componente estructural del SCI con
datos de registros biolégicos para incluir una aproximacion del componente de
composicién y acercarnos a un indice de calidad de hébitat que incluya los tres
componentes de la integridad ecol6gica como son estructura, composicion y funcién.

En este proyecto no se incluy6é el componente funcional de la integridad ecoldgica
para ser incluido en la construccion del indice de calidad de habitat final o “SCI
Ajustado”. Una alternativa para evaluar la funcionalidad del ecosistema es mediante
el indice de huella espacial humana, puesto que, entre mayor sea el valor de la huella
espacial, mayor es la presion ejercida sobre los ecosistemas naturales, lo que puede
afectar la funcionalidad del ecosistema. No se realizaron pruebas con huella espacial
humana en este proyecto, puesto que el objetivo principal es el desarrollo de una
metodologia para la identificacion de areas prioritarias para la gestion y elaboracion
de estrategias de manejo sostenible de los bosques tropicales, a partir de informacion
de imagenes satelitales multiespectrales y de radar. Alin no se ha evaluado a fondo
la relacion entre sensores remotos y huella espacial humana desarrollada para
Colombia, pero resultaria interesante incorporarlo en los analisis. Otras
aproximaciones es incorporar productos de sensores remotos como proxy a funciones
ecosistémicas como captura de carbono, ciclaje de nutrientes, transferencia de
energia, entre otros elementos funcionales.
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Es importante tener en cuenta que este método obtuvo resultados aceptables gracias
a la amplia disponibilidad de registros que habian en la zona, pero pudo haber
presentado valores mas elevados si se reducen las areas de vacios en donde no se
encontraron registros biologicos de ninguna especie. Afortunadamente, la adicion de
nuevos registros, asi como el desarrollo de nuevas tecnologias aeroespaciales
seguiran presentandose al ser herramientas cada vez mas relevantes en la resolucion
de problemas socio-ecoldgicos. Aun con las limitaciones anteriormente nombradas,
se logro identificar ciertos parches en el area de estudio en donde, con los recursos
suficientes, se podréa identificar la razon por la que se detecta la incongruencia entre
el SCl y la calidad de habitat.

Con este proyecto queremos hacer una invitacion, para que previamente a la réplica
de este método, se tengan en cuenta dos aspectos fundamentales: 1) reunir la mayor
cantidad de informacién disponible, ya sea de registros como se propone en esta
metodologia o la informacion de campo que se considere relevante, y 2) definir el
objetivo que se busca con la aplicacion del método, para asi darse cuenta
previamente si esta metodologia es la mas apropiada, 0 es mejor optar por otras
estrategias como los SDM.

En sintesis, este proyecto sugiere que, como medida exploratoria para identificar
parches de bosque en donde se desee realizar estrategias de
conservacion/restauracion, que integre tanto la estructura como la composicién de los
bosques, esta metodologia resulta en una estrategia préactica, actualizable y
replicable, que con la eleccién de hiperparametros y entrenamiento de datos
adecuados, respondera de manera adecuada al objetivo planteado.
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