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            Prefacio

            La presente compilación tiene como cuna el Centro de Investigaciones en Geografía Ambiental (CIGA) de la Universidad Nacional Autónoma de México (UNAM). El proyecto de investigación que dio origen a esta obra y que se desarrolló en la magna casa de estudios previamente mencionada contó con la colaboración de diferentes instituciones mexicanas, como el Colegio de la Frontera Sur - Unidad Chetumal, la Escuela Nacional de Estudios Superiores - Unidad Morelia, el Instituto de Investigaciones en Ecosistemas y Sustentabilidad, y la Universidad Autónoma de Campeche; de igual forma, también se contó con el apoyo de la Universidade Federal de Minas Gerais (Brasil), la Universidade Estadual de Feira de Santana (Brasil), la Universidad de Granada (España), la Université Jean Jaurès (Francia) y la Clark University (EU).

            Algunos capítulos fueron presentados en un taller que tomó lugar a principios del mes de abril de 2017 en las instalaciones de la UNAM Campus Morelia. Tanto el taller como el libro fueron pensados como un foro de presentación de resultados de investigación para la generación de perspectivas novedosas y originales acerca de los problemas de cambio ambiental que enfrentan los países en Latinoamérica. Se espera, además, que haya contribuido en la consolidación de redes interregionales de académicos latinoamericanos.

            En esta obra, se abordan varios aspectos de la modelación espacial para el análisis de procesos medioambientales. En el primer capítulo, H. Reyes Hernández y colaboradores evalúan el proceso de recuperación de las áreas forestales en un ejido de la región huasteca del Estado de San Luis Potosí (México) e identifican las principales acciones emprendidas por los ejidatarios en pro de la conservación de los bosques.

            Los dos capítulos siguientes describen modelos de deforestación. En el capítulo dos, J. J. González y colaboradores presentan un modelo espacial de deforestación a través del análisis histórico de los patrones de deforestación, la identificación de las principales causas de este proceso y su proyección espacial en el bioma amazónico colombiano. En la capítulo tres, L. F. Gómez Ossa y V. Botero Fernández comparan dos tipos de redes neuronales artificiales —retropropagación y propagación resiliente— para modelar procesos de deforestación en el nordeste de Colombia.

            Los dos capítulos que siguen describen modelos basados en escenarios. En el capítulo cuatro, A. V. Mendoza Ponce y colaboradores identifican las áreas más vulnerables a los cambios de cubierta y uso del suelo tomando en cuenta diferentes escenarios socioeconómicos y de cambio climático para todo el territorio mexicano. En el capítulo cinco, S. G. Martínez Rodríguez y colaboradores realizan simulaciones prospectivas basadas en escenarios sobre políticas agropecuarias en diez municipios de la Cuenca Baja del Río Ayuquila en el Estado de Jalisco, México.

            En los tres capítulos finales, los autores modelan algunas de las consecuencias de los cambios de cubierta del suelo. En el capítulo seis, L. A. Chang-Martínez y J.-F. Mas modelan la degradación del paisaje en un sistema agrícola Roza-Tumba-Quema con diferentes densidades poblacionales. En el capítulo siete, R. O. Corona Núñez y R. López Martínez cuantifican las pérdidas netas de carbono forestal con base en la comparación de los almacenes de carbono potencial y mapas de biomasa actual en la costa de Oaxaca, México. Finalmente, en el capítulo ocho, M. Farfán y colaboradores proponen un índice de aptitud de hábitat basado en lógica difusa para evaluar los impactos de la actividad antrópica sobre la distribución potencial de dos especies de felinos en la región de la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantlán en México.

            Agradezco a los revisores que me asesoraron durante el proceso de evaluación y que se enlistan a continuación. Su labor es la mejor garantía de calidad en la selección y la mejora de los manuscritos originales. Agradezco también al Fondo Sectorial de Investigación para la Educación SEP-CONACYT[1] por el apoyo para la realización del proyecto y de este libro.

            
                	Dra. María Teresa Camacho Olmedo, Departamento de Análisis Geográfico Regional y Geografía Física, Universidad de Granada, Granada, España.
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            1. Procesos de recuperación y restauración del bosque de niebla en la RPC Xilitla, San Luis Potosí, México

            Humberto Reyes Hernández,[*] Sandra A. Montoya Gandarillas,[*] Dioselina E. Torres García,[*] Erika Galarza Rincón,[†] Alejandro Duran Fernández[‡] y Francisco Javier Sahagún Sánchez[**]

            Resumen

            El ejido Coronel José Castillo, situado en la Región Prioritaria para la Conservación Xilitla, muestra un claro proceso de recuperación de sus áreas arboladas, destacando el bosque con dominancia de Liquidambar el cual tuvo una recuperación de 178 ha entre 1995 y 2014, mientras que las áreas reforestadas crecieron en 161 ha en el mismo periodo. En total 339 ha de cobertura arbórea fueron recuperadas en los últimos 20 años. Durante el periodo 2007-2014 la deforestación del bosque fue inferior a ocho ha. Las principales acciones emprendidas por los ejidatarios para lograr estos resultados en la conservación y recuperación del bosque destacan la vigilancia del bosque a partir de 1990, la exclusión del ganado, el saneamiento del bosque y la reforestación. Aunque los pobladores reconocen los servicios ambientales que los bosques proveen y tienen acceso a diferentes apoyos oficiales, éstos son aún insuficientes y hasta el momento no han logrado impactar en el bienestar de la población. En total 57 sitios requieren medidas de restauración, la mayoría de ellos situados en las áreas parceladas, con antecedentes de reforestación o terrenos en descanso.

            Palabras clave: Bosque de niebla, restauración, Xilitla, Liquidambar, Región Prioritaria.

            Abstract

            Ejido Colonel Jose Castillo, located at the Xilitla Conservation Priority Region, shows recovery wooded areas, highlighting forest with dominated by Liquidambar which recovered 178 hectares between 1995 and 2014 and the reforested areas grew 161 ha. In total an amount of 339 ha of wood cover has recovered. During the period 2007-2014 less than 8 ha were deforested. The main actions undertaken by the ejidatarios to achieve these results, include monitoring forest since 1990, exclusion of livestock, forest sanitation and reforestation. Although the environmental services proved by forests are recognized by the people, and have access to different government support, are not enough, so far have not made an impact on the welfare of the population. In total 57 sites for restoration were identified, most of them located in reforested labor areas or under fallow.

            Keywords: Cloud forest, restoration, Xilitla, Liquidambar, Priority Region.

            Introducción

            El estado de San Luis Potosí y particularmente la región fisiográfica de la Sierra Madre Oriental, donde confluyen las regiones Neártica y Neotropical y un número importante de especies animales y vegetales de ambos orígenes (Loa Loza et al., 2009), evidencia durante las últimas décadas intensos procesos de deforestación y cambio de uso de suelo por la demanda de apertura de nuevas áreas para uso agrícola y pecuario, incendios, construcción de obras y proyectos de infraestructura social, etc., lo que ha conducido a la fragmentación y desaparición de sus ecosistemas (Reyes et al., 2014). Datos recientes indican que en la región de la Sierra Madre Oriental más de 36,200 ha de vegetación arbórea fueron deforestadas entre 1989 y 2005. Los escenarios a futuro indican que para el año 2025 se habrán deforestado 8,300 ha de matorrales, 30,440 ha de selvas y 10,340 de bosques (Sahagún-Sánchez et al., 2011).

            Uno de los ecosistemas más valiosos localizados en esta región es el bosque de niebla o mesófilo de montaña, cuyas características únicas lo convierten en un espacio que permite la convivencia de especies vegetales pertenecientes a zonas tropicales junto con especies típicas de climas templados. Estos bosques se consideran los sitios más biodiversos, en relación con el área que ocupan y en comparación con otros tipos de vegetación (Challenger, 1998). Aunque se distribuyen sólo en el 0.87% del territorio nacional, alberga unas 2,500 especies de plantas, que representan entre el 10 y el 12% de todas las especies estimadas para México (Challenger, 2003; Puig, 2005; Williams-Linera, 2007).

            En el estado de San Luis Potosí dicho ecosistema se distribuye en la porción de barlovento de la Sierra Madre Oriental, entre las selvas altas perennifolias y subperennifolias y los bosques de coníferas y de Quercus y donde se presentan las condiciones de mayor humedad y temperatura (Puig, 2005). Aunque son escasos los trabajos sobre este ecosistema en particular para el estado de San Luis Potosí, Leija et al. (2011), documentaron la existencia de al menos ocho relictos de bosque, cuya superficie en conjunto sumaba 3,239 ha en 2007 y se estima han perdido en los últimos 34 años más de 2,860 ha. Específicamente, el relicto de La Silleta, ubicado en la Región Prioritaria para la Conservación (RPC), Xilitla, tuvo la más alta tasa de deforestación de los ocho relictos existentes en el estado perdiendo 751 ha entre 1973 y 2007. Ante tal panorama sus habitantes implementaron una serie de acciones para el manejo y protección del bosque como la designación de lugares para la explotación de madera de forma controlada, de zonas de recuperación y establecimiento de una zona comunal o de reserva (Errejón, 2009).

            Si bien, la mayoría de los relictos con bosque de niebla y otros ecosistemas forestales de importancia ecológica ubicados en la RPC, experimentan desde hace al menos tres décadas procesos de deforestación que han alterado, fragmentado y trasformado estos ecosistemas en áreas agrícolas y pecuarias, algunas iniciativas locales han logrado frenar y en algunos casos, revertir su pérdida. Por ello, resulta imprescindible documentar y analizar la dinámica de los cambios en los usos de la tierra y la transformación de estos ecosistemas forestales prioritarios para su conservación. El objetivo de este trabajo es analizar la dinámica espacial y temporal del bosque de niebla y definir acciones que permitan fortalecer la participación local para su manejo y restauración en la RPC Xilitla.

            
            Área de estudio

            La RPC Xilitla se ubica sobre la Sierra Madre Oriental entre las coordenadas 98°59’ LW y 21°23’ LN, ocupa una superficie de 22.9 km² de paisaje dominado por un relieve montañoso, con altitudes que van de los 600 a los 1,200 m. En la zona de barlovento de la Sierra Madre Oriental en un gradiente altitudinal que va de los 800 hasta los 1,800 m, se localiza el ejido Coronel José Castillo, el cual está dividido en cinco comunidades: Rancho Nuevo, Las Joyas, La Tinaja, La Silleta y La Mojonera (Figura 1). Cuenta con una superficie de 3,038 ha, de las cuales 1,197 corresponden a áreas de uso común, 1,831 a áreas parceladas y cinco a asentamientos humanos.

            
            Métodos

            Para cumplir con el objetivo planteado como primer paso se elaboraran mapas de la cubierta vegetal y usos de la tierra de los años 1995, 2007 y 2014, obtenidos a partir de la interpretación de dos imágenes de satélite SPOT de 10 metros de resolución espacial de 2007 y 2014, así como una ortofoto digital de 1995. Como primer paso la imagen de 2014 fue analizada y clasificada mediante los métodos de clasificación supervisada y no supervisada en el software ENVI 4.8. Para determinar la respuesta espectral de los elementos presentes en las imágenes de satélite, se realizó la delimitación de campos de entrenamiento correspondientes a los diferentes tipos de cubierta vegetal y usos de la tierra como son: bosque con dominancia de Liquidambar, bosque con dominancia de pino, bosque de pino-encino, vegetación secundaria leñosa, áreas de agricultura y ganadería, áreas recuperadas o reforestadas, asentamientos humanos y vías de comunicación.

            Los campos de entrenamiento fueron digitalizados sobre el monitor de la computadora en compuestos en falso color de las imágenes SPOT ( 432). Esta combinación de bandas (infrarroja, roja y verde) resalta el vigor de la vegetación, permite contrastar los fragmentos de vegetación de bosque, su vigor con diferentes tonalidades de rojo. En tanto que el color azul se relaciona con las zonas de agricultura, ganadería y zonas sin cobertura vegetal, que se diferencian por su forma geométrica regular (Lilesand et al., 2004). Dichos campos fueron utilizados para realizar la clasificación de la imagen a través de un algoritmo de máxima verosimilitud en los SIG anteriormente señalados.

            La clasificación de la imagen de 2014 en formato ráster fue transformado a un formato vectorial y sobrepuesto en la imagen satelital en el software ArcGIS 10.3, donde se analizó la correspondencia entre las diferentes clases y las tonalidades, formas y texturas presentes en la imagen. Los polígonos de las áreas erróneamente clasificadas o que no correspondían con la realidad, fueron verificadas directamente en campo y georeferenciadas con un GPS. Para ello se realizaron seis recorridos de campo donde se verificaron 340 sitios en toda la zona de estudio. Durante los recorridos se corroboraron las cubiertas vegetales, las condiciones físicas del terreno y los usos de la tierra asociados a estas condiciones físicas.

            A partir de la información obtenida en campo y del conocimiento previo de la zona de estudio, se corrigieron los errores derivados de la clasificación mediante la edición y reasignación de la clase correcta a los polígonos correspondientes.

            Una vez corregida y verificada la confiabilidad de la clasificación de la imagen de satélite de 2014, se procedió a realizar la clasificación de las imágenes de los años previos. Para ello se siguió el método propuesto por Mas (2005), el cual permite disminuir los errores en la clasificación, delimitación y etiquetado de los polígonos asociados a falsos cambios en los mapas derivados clasificaciones multitemporales. Consiste en sobreponer la capa digital de los polígonos de la cubierta vegetal y usos de la tierra de la fecha más actual, sobre imágenes satelitales o fotografías aéreas más antiguas.

            La capa vectorial de la clasificación de 2014 fue sobrepuesta sobre la imagen de 2007 y posteriormente sobre la ortofoto de 1995. A partir del análisis visual, directamente sobre el monitor, se procedió a clasificar, reetiquetar y delimitar los polígonos donde no había correspondencia entre la clasificación y los usos de la tierra y cubierta vegetal observados en la imagen. Dicho procedimiento se realizó en el software ArcGIS 10.3, de esta manera se obtuvieron los mapas de los usos de la tierra y la cubierta vegetal de los años 2014, 2007 y 1995.

            La localización y cuantificación de las áreas deforestadas y superficies que cambiaron de uso se realizó a través de la comparación de los mapas de cubierta vegetal y usos de la tierra de los diferentes periodos de estudio (2014-2007, 2007-1995 y 2014-1995), por medio de una sobreposición cartográfica y una tabulación cruzada. De esta manera, se generaron los mapas y tablas de cambio para cada periodo de estudio e identificaron las superficies con cambios y las que no lo tuvieron. Finalmente, fueron elaborados los mapas de las áreas deforestadas, recuperadas, reforestadas y cuantificada su respectiva superficie.

            Las metodologías participativas, son herramientas que pueden ayudar a descifrar las razones por la cuales los poseedores de los recursos deciden o no deforestar sus bosques y selvas y delinear acciones para su protección (Herlihy et al., 2008; Herlihy & Knapp, 2003). Estas metodologías se basan en la participación activa de los habitantes locales y se componen de actividades como dinámicas de grupo, sociodramas, dibujos, mapas y cualquier otro medio que genere la participación, el análisis y la reflexión de los participantes, buscando que las comunidades realicen su propio diagnóstico, planeación y logren su desarrollo. Se considera que la integración del conocimiento local y científico provee un mejor entendimiento de la complejidad y dinámica de los sistemas socio-ecológicos y de sus procesos (Pinos-Rodríguez et al., 2013; Reed, 2008; Reyes et al., 2013).

            En este trabajo la metodología empleada incluyó la realización de talleres de evaluación participativa, recorridos de campo, aplicación de entrevistas semi-estructuradas, observación participante e investigación histórico-documental, además de incorporar una perspectiva interdisciplinaria. Para ello, se realizaron en total cinco talleres de evaluación participativa, discusiones grupales y observación participante con los habitantes con un total de asistentes a los talleres de 220 personas. La cartografía e información generada previamente permitió analizar de manera conjunta con los pobladores, los efectos de las actividades de conservación implementadas, además de definir de manera participativa los sitios prioritarios para su posterior restauración.

            
            Resultados

            Los datos derivados del análisis espacio-temporal indican, contrario a la hipótesis inicialmente planteada, que el ejido Coronel José Castillo, tuvo una significativa recuperación en su cobertura arbórea entre 1995 y 2014. Destaca particularmente, el bosque con dominancia de Liquidambar styracyflua (copalillo, sahumerio) el cual amplió su superficie y cobertura forestal en más del 69% en 19 años, al pasar de 77 ha en 1995 a 255 en 2014. Situación similar presentan las áreas reforestadas las cuales pasaron de 72 ha en 1995 a 233 en 2014 (Cuadro 1, Figuras 3, 4, 5 y 6).

            El bosque de pino (Pinus greggii), fue otra de las comunidades vegetales que mostró un incremento en los últimos 20 años al pasar de 319 ha en 1995 a 331 ha en 2014, lo que sugiere que las acciones de saneamiento, recuperación y manejo en el bosque han tenido un efecto positivo, esto a pesar de la presencia de las plagas que han afectado severamente a esta especie en los ejidos aledaños. El bosque con dominancia de encino (Quercus sp.) es la única comunidad vegetal que mostró un descenso de siete hectáreas en el mismo periodo. En tanto que los bosques dominados por cedro (Cupressus sp.), Liquidambar y oyamel (Abies guatemalensis) permanecieron sin cambios en su cobertura (Figura 3).

            
            La recuperación significativa de los bosques se relaciona principalmente con la reubicación de actividades agropecuarias reordenadas en el año 2002, el saneamiento del bosque y las acciones de vigilancia implementadas por los habitantes del ejido.

            Por su parte, las áreas dedicadas al uso agropecuario tuvieron un descenso considerable al registrar en 2014, 401 ha menos que en 1995. Esto a pesar que las áreas de asentamientos humanos crecieron en un 35% en el mismo periodo, lo que sugiere un incremento en la población, aunque no necesariamente en el incremento de las actividades agrícolas y ganaderas. Es importante mencionar que en 2003 se tomó la decisión de prohibir cualquier tipo de actividad ganadera en las tierras de uso común (Cuadro 2, Figuras 3, 4, 5 y 6). A pesar que el uso del suelo en el ejido sigue siendo predominantemente agropecuario, es clara la tendencia en el aumento de las áreas reforestadas, a diferencia de lo ocurrido en los años anteriores. Al igual que las áreas recuperadas y reforestadas, las áreas cubiertas con vegetación secundaria arbustiva y leñosa, muestran también un incremento con respecto a 1995.

            Lo anterior coincide con lo señalado por los pobladores, quienes mencionan una tendencia creciente entre los ejidatarios por mantener en descanso sus terrenos de labor y eventualmente dejar que el proceso de sucesión avance. Al respecto, es factible pensar que las áreas de bosque recuperado se incrementaran en los próximos años si el proceso de restauración natural no es interrumpido. Fueron precisamente las áreas de vegetación secundaria aquellas identificadas como sitios prioritarios para la restauración del bosque por parte de los ejidatarios, especialmente las más cercanas al bosque, con más de cinco años en descanso o reforestadas. Es importante destacar que, en los últimos siete años (2007-2014), el proceso de deforestación es prácticamente imperceptible, sólo se detectó menos de una hectárea deforestada al interior del ejido. Lo anterior contrasta con la superficie reforestada y las áreas de bosque recuperadas en el mismo periodo, cuyo incremento fue cercano al 70% con respecto a 1995 (Figuras 7, 8 y 9).

            A pesar que el bosque muestra una recuperación en superficie, la información obtenida en los recorridos de campo y los datos proporcionados por los habitantes, la diversidad y presencia de las especies originales es baja. Anteriormente la presencia de especies de madera fina como mora (Morus celtidifolia Kunth), palo escrito (Dalbergia paloescrito), palo Campeche (Haematoxylum campechianum), cedro blanco (Cupressus sp.) y pino (Pinus greggii), entre otras eran más abundantes. Aunque sus habitantes siguen dependiendo en gran medida de la madera y otros recursos que el bosque les provee, el uso de este recurso se rige por una serie de acuerdos tomados en las asambleas ejidales y otras medidas de restricción impuestas. Así por ejemplo, la madera para uso doméstico y para combustible se extrae de árboles maduros, ramas secas o árboles muertos de distintas especies, lo que disminuye la presión hacia los árboles jóvenes o de una sola especie.

            
            
            
            
            
            
            Las razones que explican las causas de la transformación de la cubierta vegetal, o en este caso la recuperación y conservación del bosque en el ejido Coronel José Castillo, se relacionan principalmente con:

            
                	Acuerdos de la Asamblea ejidal en torno a la prohibición de abrir nuevas áreas de uso agropecuario en las tierras de uso común.


                	Labores de vigilancia para inhibir la tala clandestina.


                	Actividades de protección y saneamiento del bosque.


                	Reforestación de áreas degradadas y desprovistas de vegetación en los límites del área de uso común y zona parcelada.


                	Reforestación en parcelas.


                	Exclusión de la actividad pecuaria en el bosque.


                	Favorecimiento del proceso de sucesión natural en áreas excluidas.


                	Incentivos económicos para mantener en buen estado el bosque.


            

            Las diferentes acciones para la conservación del bosque realizadas por los habitantes del ejido de orden colectivo e individual, surgidas a partir de un interés propio por mantener sus formas de vida y eventualmente apoyadas por acciones institucionales, muestran un efecto positivo en la recuperación de los bosques. No obstante esto no se refleja aún en una mejoría en los niveles de vida de la gente, de acuerdo con lo expresado por los propios habitantes. Un factor fundamental en este proceso se relaciona con los incentivos económicos para la protección del bosque, esto significa que a partir de los apoyos de pago por servicios ambientales (PSA) implementado por la CONAFOR en 2005, los habitantes comenzaron a realizar actividades para la conservación y reforestan con pino y cedro blanco.

            Los resultados de las entrevistas individuales, indican que la reforestación es una de las actividades donde participa la mayoría de los habitantes. Cerca del 50% de los habitantes han reforestado entre 0.5 y 1.5 ha, lo que explica el incremento en la superficie reforestada entre 1995 y 2014. A pesar que la mayoría de los habitantes participan habitualmente en estas acciones de conservación, al cuestionárseles sobre los beneficios de la reforestación comparados con aquellos que podrían obtener al trabajar sus tierras, el 60% de los encuestados manifestó no haber obtenido ningún beneficio tangible. Sólo una pequeña proporción de los habitantes (20%) obtiene madera para uso doméstico.

            
            La participación en esta actividad relaciona las acciones y compromisos adquiridos a partir del apoyo de los PSA que se recibe el ejido, como parte del programa de manejo del bosque. Destaca el hecho que el 100% de los encuestados consideran insuficiente los apoyos recibidos para la reforestación o recuperación del bosque, incluyendo los PSA. Esto se debe a que los apoyos otorgados al ser distribuidos entre los beneficiarios, se diluyen y en términos económicos representan una mínima proporción de los ingresos familiares.

            El 68% respondió que los beneficios de la conservación son muy a largo plazo, aunque el 18% señala que derivado de la conservación es posible acceder a varios subsidios oficiales entre los que se encuentran los PSA. Una menor proporción (14%) considera que los beneficios de la conservación y el desarrollo de actividades productivas son similares. Lo anterior supone que de no encontrar otros mecanismos alternativos de apoyo o subsidio, la tendencia en el incremento de las superficies conservadas, recuperadas y reforestadas podría revertirse en el mediano plazo.

            Discusión

            En el ejido Coronel José Castillo existe un claro proceso de recuperación de las coberturas boscosas a diferencia de lo reportado por otros autores (Leija et al., 2011; Miranda-Aragón et al., 2013; Peralta et al., 2014; Sahagún-Sánchez et al., 2011), quienes han señalado que en la región Huasteca potosina los bosques registran altas tasas de deforestación, al igual que en el resto del país. Trabajos previos de Leija et al. (2011), reportan una superficie de 882 ha para el relicto de la Silleta en 2007, superficie inferior a la obtenida en este trabajo que asciende a 1,114 ha. También reportan la existencia de ocho relictos de bosque mesófilo en el estado de San Luis Potosí con superficie de 3,239 ha, sin embargo, los resultados de este trabajo indican que tan sólo en Xilitla cuenta con 3,758 ha, superficie muy superior a lo reportado previamente.

            La subestimación de las superficies reportadas anteriormente, podría deberse a la menor resolución espacial derivada del tipo de imágenes de satélite empleadas (Landsat) a diferencia de las imágenes utilizadas en este trabajo (Spot). Aunque la explicación más probable sugiere que efectivamente existe una recuperación y restauración natural del bosque, además de las intensas actividades de reforestación realizadas en la zona durante los últimos 10 años. Dicha recuperación es muy alentadora y abre nuevas oportunidades para la restauración de bosque mesófilo.

            Autores como Ostrom (1990) y Merino (2004), postulan que cuando las comunidades son capaces de construir reglas y ordenamientos para el uso sostenido y permanencia de recursos comunes la administración de sus recursos es mucho más eficiente. Al igual que ocurre en el ejido Coronel José Castillo, otras comunidades aledañas requerirán del fortalecimiento de su capital social para que se consolide la conservación del bosque a escala regional. La ganadería extensiva que se practica en los bosques provoca cambios graduales y acumulativos en el patrón de la sucesión y una alteración gradual de la composición florística, lo que afecta negativamente su estructura y composición. Las especies que no son apetecibles para el ganado ocupan los nichos de las plantas consumidas por el ganado, reemplazando gradualmente a las especies originalmente dominantes (Fortanelli-Martínez et al., 2014).

            La marginación y pobreza en que viven los habitantes del ejido aunados al disgusto por el cambio en las reglas de operación de programas como el Pago por Servicios Ambientales son condiciones que podrían alentar la deforestación del bosque en los próximos años. Si bien, la superficie dedicada a las actividades agropecuarias disminuyó a partir de 2007, se considera que la necesidad de producir alimentos a costa de la transformación de las áreas forestales podría revertirse. Otros trabajos relacionados a la transformación del bosque de niebla, señalan que aun cuando sus habitantes reconocen los servicios ambientales que los bosques les proveen (como la recarga de los acuíferos que abastecen los manantiales), las necesidades locales son más apremiantes.

            Una de las características del bosque de niebla, es su distribución en forma de “archipiélagos climáticos” con orientación hacia el barlovento y confinada a estrechas zonas altitudinales de las regiones montañosas. En general las laderas pronunciadas y las zonas de relieve accidentado constituyen su hábitat más frecuente (Rzedowski, 1978). Dicho patrón, coincide con la distribución de las principales variantes del bosque identificadas en este trabajo, la cual se manifiesta de forma paralela a la orientación de los pliegues de la Sierra y sugiere que tal configuración espacial se encuentra asociada al tipo de roca que lo subyace y al gradiente de precipitación.

            Las áreas de bosque tienen pendientes que en promedio, son más abruptas que las del paisaje en general, es decir que los remanentes de estos bosques se encuentran en lugares de difícil acceso. Lo anterior coincide con lo reportado para otros tipos de vegetación como las selvas, en donde se ha documentado la remoción completa de la cubierta forestal en las pendientes suaves (0-5%) dejando sólo remanentes en las pendientes mayores a 60%. Generalmente, en terrenos con pendientes moderadas y fuertes no se establecen áreas agrícolas ni pecuarias debido a su inaccesibilidad; además, que al eliminar su cubierta vegetal los suelos se pierden a causa de la erosión, volviéndose improductivos (Cayuela et al., 2006; Mas, 2005; Reyes et al., 2006; Trejo & Dirzo, 2000).

            Los sitios identificados como áreas prioritarias para la restauración tienen la ventaja que se encuentran en parcelas cercanas al bosque y en algunos casos los terrenos se encuentran en descanso desde hace varios años. En este sentido, la proximidad a los bancos de semillas permitiría que la vegetación original recolonice más rápido estos espacios y facilite la regeneración del bosque, por ello es fundamental que se consoliden las acciones de restauración propuesta a los habitantes. Por otro lado algunos fragmentos con bosques perturbados y vegetación secundaria, podrían ser utilizados como corredores para ayudar a conectar los fragmentos de bosque menos perturbados y reducir significativamente su aislamiento (Montagnini et al., 2008). Liquidambar styraciflua es una especie pionera en la sucesión secundaria y podría ser la más indicada para iniciar este proceso de recuperación. Esto explica porque las áreas de bosque recuperado se encuentran dominadas por esta especie. El bosque de niebla aunque es un ecosistema amenazado, también ofrece oportunidades para su conservación y recuperación, como sucede en el ejido Coronel José Castillo en la RPC Xilitla.

            La combinación de metodologías cuantitativas y cualitativas es muy útil para indagar el origen y situación actual de los complejos problemas ambientales a escala local. Esta forma de abordar el problema no sustituye a las mediciones convencionales de deforestación, por el contrario las complementa y enriquece (Reyes et al., 2013). Considerando que los procesos de cambio en los usos de la tierra ocurren en una dinámica compleja asociada a múltiples variables y algunos de estos procesos pueden ser predecibles, pero otros son de naturaleza estocástica variable (Dale & Beyeler, 2001), un adecuado balance entre estos dos enfoques nos permiten entender de mejor manera procesos espacio-temporales.

            Conclusión

            En el ejido Coronel José Castillo de la RPC Xilitla, las acciones de conservación iniciadas hace 25 años muestra efectos positivos en la recuperación de los bosques, destacando el bosque con dominancia de Liquidambar el cual tuvo una recuperación de 178. La reforestación también ha influido en la recuperación de áreas desprovistas de vegetación, misma que ha sido apoyada ampliamente por instituciones oficiales y organizaciones ambientalistas, ello explica porque las áreas reforestadas crecieron en 161 ha entre 1995 y 2014. En total 339 ha de cobertura arbórea fue recuperada en los últimos 25 años. Entre las principales acciones emprendidas por los ejidatarios para lograr lo anterior destacan la vigilancia del bosque, la exclusión del ganado, el saneamiento del bosque y la reforestación. El pago por servicios ambientales es uno de los principales incentivos económicos que ha permitido consolidar las acciones de conservación y recuperación de los espacios forestales. Si bien los pobladores reconocen los servicios ambientales que los bosques proveen y tienen acceso a otros apoyos oficiales, éstos no se reflejan en el bienestar de la población. Razón por la cual es necesario buscar esquemas de manejo complementario que permitan consolidar las acciones de conservación y mejorar la calidad de vida de sus habitantes. Aunque la mayoría de los ejidatarios ha participado en estas acciones, consideran que los beneficios obtenidos por la conservación y reforestación del bosque comparados con aquellos que podrían obtener al trabajar sus tierras son inferiores. A pesar de ello se identificaron 57 sitios potenciales para ser restaurados a través de mecanismos de restauración ecológica tales como: translocación, establecimiento de corredores biológicos y la reforestación con especies nativas.
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            2. Modelación espacial de la deforestación en el bioma amazónico colombiano

            José Julián González,[*] Miguel Arias, Álvaro Cubillos[*] y Paulo Arévalo[†]

            Resumen

            Los bosques naturales son ecosistemas estratégicos y su conservación puede ayudar a mitigar los efectos cada vez más evidentes del cambio climático. En este contexto, la modelación espacial puede ser una herramienta efectiva para orientar y monitorear acciones concretas de conservación y planeación territorial.

            El propósito de este trabajo es desarrollar un modelo espacial de deforestación a través del análisis histórico de la pérdida de bosque, la identificación y la espacialización de las principales causas que incentivan el fenómeno y la posterior proyección espacial de la transición de bosque a no bosque en el bioma amazónico colombiano. Para ello, se recopiló y estructuró información con la cual se generó una base de datos de variables con potencial poder explicativo del fenómeno.

            Se ejecutaron múltiples pruebas para establecer el conjunto de variables y periodos que permitieran predecir de manera más precisa la deforestación con respecto al año más reciente monitoreado. A partir de la selección de los parámetros que mejor se ajustaban dentro de la modelación, se generó un mapa de vulnerabilidad que indica el nivel de riesgo y patrón futuro esperado de expansión del fenómeno de deforestación en el bioma.

            Los resultados indican que las variables con mayor poder explicativo fueron aquéllas relacionadas con la accesibilidad. El mapa de riesgo de deforestación obtenido permitió identificar y priorizar aquellas zonas en las que es recomendable avanzar rápidamente en la implementación de acciones para mitigar la deforestación; por ejemplo, la ampliación de áreas protegidas, el desarrollo de programas de incentivos a la intensificación en el uso de la tierra, el ordenamiento territorial, etc.

            Palabras clave: deforestación, modelación espacial, SIMWEIGHT, variables explicativas.

            Abstract

            Natural forests are strategic ecosystems and their conservation can help mitigate the increasingly evident effects of climate change. In this context, spatial modeling can be an effective tool to guide and monitor concrete conservation and territorial planning actions.

            The purpose of this work is the development of a spatial model of deforestation through the historic analysis of forest loss, the identification and spatialization of the main causes that incentive the phenomenon and the spatial projection of the transition from forest to non-forest in the Colombian amazon biome. Thus, information was collected and structured into a database of potential explanatory variables to the phenomenon.

            Multiple tests were run to establish the set of variables and periods that best predicted deforestation in comparison to the most recent monitored year. Using the best models, a vulnerability map indicating the level of risk and expected pattern of future expansion of the phenomenon of deforestation in the biome was generated.

            The results indicate that the variables with greater explanatory power were those related to accessibility. The deforestation risk map obtained serves to identify and prioritize areas where it is advisable to implement quick mitigation actions (e. g. expansion of protected areas, incentive programs, land use intensification, land use planning, etc.).

            Keywords: deforestation, spatial modelling, SIMWEIGHT, explanatory variables.

            Introducción

            En los últimos años, la comunidad internacional ha puesto su mirada en los bosques naturales, debido a que, a través de su conservación, se pueden mitigar los efectos cada vez más evidentes del cambio climático global. En Colombia, la cobertura boscosa alcanza aproximadamente un 52 % de la extensión continental del territorio (IDEAM, 2015a). Históricamente, dicho recurso boscoso se ha visto amenazado por diferentes motores de origen antrópico y biofísico (Etter et al., 2006; González et al., 2011).

            La última cifra de deforestación nacional mostró que, durante el año 2014, se perdieron 140,356 ha (IDEAM, 2015a). Este fenómeno aumentó en 16 % con respecto al año inmediatamente anterior. Además, el último reporte de alertas tempranas por deforestación correspondiente al segundo semestre del año 2015 (IDEAM, 2016) indicó que el 46 % de las alertas coincidieron con las reportadas para el primer semestre de 2015 (IDEAM, 2015b). Éstas estuvieron concentradas principalmente en la región amazónica.

            En Colombia, la mayor parte de la deforestación se localiza en terrenos propiedad del Estado y se da por colonización no planeada y generalmente ilegal (Etter et al., 2006; González et al., 2011). En este contexto, el gobierno colombiano —consciente de la importancia de promover políticas para disminuir la deforestación— ha trabajado en la estandarización de protocolos, en la generación de cifras oficiales de deforestación y el monitoreo de los bosques naturales. Esto con el fin de reconocer el recurso y tener elementos técnicos claros para generar e implementar acciones y medidas de mitigación.

            Entre las acciones identificadas se encuentra la Estrategia Nacional de Reducción de Emisiones por Deforestación y Degradación (ENREDD+), que busca garantizar la conservación y el uso sostenible de los bosques en el país. Inicialmente, esta estrategia prioriza aquellas zonas en donde los bosques naturales están actualmente en mayor riesgo. Sin embargo, poco se sabe del cambio al interior de los diferentes ecosistemas boscosos. Los estudios existentes son principalmente descriptivos y limitados en cuanto a su capacidad para predecir la dinámica futura de las transformaciones. Existe, entonces, la necesidad de desarrollar modelos con una base teórica sólida, que puedan ser probados de forma empírica, utilizando datos reales y que tengan una buena capacidad predictiva (Etter et al., 2006; González et al., 2011).

            Una herramienta importante para identificar áreas potenciales para la implementación de acciones REDD+ y para la construcción de un Nivel de Referencia de Emisiones Forestales (NREF) a reducir, es la proyección de la deforestación (Achard et al., 2012; González et al., 2011). El NREF es el punto de partida para el cálculo de la reducción de emisiones de Gases de Efecto Invernadero (GEI), originadas por la implementación de actividades REDD+, y constituye un indicador de la eficacia de las acciones desarrolladas para evitar la deforestación (Angelsen et al., 2011).

            La proyección espacial de la pérdida de cobertura forestal en un área particular, requiere de la caracterización de los procesos históricos de cambio en dicha cobertura, y de la identificación de los principales motores y agentes de deforestación. Para ello, es necesaria la utilización de modelos de cambio de cobertura/uso del suelo (CCUS), en los que se representa de forma explícita la conversión entre coberturas en un contexto geográfico particular.

            Para avanzar en el entendimiento de los patrones y motores de dicho cambio, es fundamental la identificación de los factores responsables de la transformación de los bosques (Moran et al., 2000; Nagendra et al., 2003; Soares-Filho et al., 2001). El monitoreo y el reporte del cambio en la cobertura de la tierra —a escala nacional y regional— es clave en términos políticos, pero no informa de la complejidad espacial y temporal de las dinámicas que ocurren por debajo de esos niveles de análisis (Etter et al., 2006).

            Múltiples autores señalan la importancia de mejorar la capacidad explicativa y predictiva de los modelos CCUS, con el fin de aumentar su contribución al uso sostenible del territorio y a la planeación de acciones de conservación (Lambin et al., 2000; Lambin et al., 2001).

            Los modelos CCUS se desarrollan a través de tres pasos principales (Mas et al., 2012): 1) un procedimiento no espacial que calcula la cantidad de cambio de una cobertura a otra, 2) un procedimiento espacial que asigna los cambios a las ubicaciones más probables donde se puede presentar la réplica de los patrones del paisaje, y 3) un procedimiento de evaluación o validación donde se compara la cobertura simulada para determinado año, con el escenario real de la misma fecha. La confiabilidad del modelo dependerá en gran medida de los insumos con los que se entrena el algoritmo de predicción, donde una buena resolución y actualización periódica de los datos juega un papel importante.

            Existen múltiples herramientas para la simulación de cambios en la cobertura/uso de la tierra (González et al., 2011), cada una con una serie de ventajas comparativas (Fuller et al., 2011; Mas et al., 2012; Pontius et al., 2008) que usualmente son empleadas de forma independiente en estudios de caso.

            El propósito de este trabajo es desarrollar un modelo espacial de deforestación a través de análisis históricos de la pérdida de bosque, la identificación y la espacialización de las principales causas que incentivan el fenómeno y la posterior proyección espacial de la transición de bosque a no bosque en Colombia, que a futuro, aporten a la construcción de NREF cada vez más precisos y a la implementación de acciones de mitigación efectivas. Para ello, se priorizó el bioma Amazónico, teniendo en cuenta que es la región natural con mayores tasas de deforestación del país y que alberga una importante biodiversidad biológica y cultural.

            Métodos

            Área de estudio

            El área de estudio corresponde al bioma Amazónico colombiano, un área estratégica ubicada en la porción noroccidental de la cuenca del Río Amazonas, donde convergen diferentes tipos de ecosistemas —como el bosque amazónico y el andino— y que cuenta con una extensión aproximada de 45.9 millones de hectáreas (MADS & IDEAM, 2014).

            Para el año 2014, esta zona contaba con alrededor de 39.9 millones de hectáreas de bosque natural (IDEAM, 2015a), equivalente al 87 % de su área total. Los principales tipos de bosque en el bioma son el bosque húmedo Tropical (bh-T) —cerca del 98 % de los bosques de la región—, el bosque muy húmedo Tropical (bmh-T) y el bosque muy húmedo Premontano (bmh-PM).

            Al interior de la región, se encuentran diversas figuras de conservación y manejo de la tierra que comprenden la mayor proporción de áreas protegidas del país: 11 Parques Nacionales Naturales que comprenden una extensión de casi 8.9 millones de hectáreas y 176 resguardos indígenas que cubren aproximadamente 25.5 millones de hectáreas. Actualmente, en la región se encuentran algunos de los puntos calientes —hotspots— de deforestación más importantes del país. La división político-administrativa del bioma comprende los departamentos de Amazonas, Caquetá, Putumayo, Guainía, Guaviare, Vaupés, Vichada, Meta y Cauca.

            Subregionalización

            Teniendo en cuenta que la Amazonia colombiana tiene diferentes dinámicas socioeconómicas y que la deforestación transición de bosque a no bosque presenta un claro patrón de agregación hacia la zona noroccidental del bioma se realizó una subdivisión del área de estudio para capturar el efecto diferencial que tienen los factores biofísicos y socioeconómicos sobre la pérdida de bosque.

            La subregionalización se realizó a partir del análisis de densidad de áreas deforestadas presentes entre 2004 y 2010. Esta observación permitió identificar los patrones espaciales de la deforestación y visualizar los municipios donde hubo mayor pérdida de bosque.

            Complementariamente, el análisis de la información socioeconómica disponible sobre el patrón de aglomeración y conectividad de los asentamientos —vial y fluvial— (Riaño Umbarila & Salazar Cardona, 2009), la dinámica de la actividad ganadera (Murcia et al., 2011) y los patrones de distribución histórica de los cultivos de uso ilícito en la región (UNDOC, 2013) permitieron corroborar la diferencia de factores socioeconómicos en dos subregiones principales al interior del área de estudio:

            
                	Subregión noroccidental. También denominada “subregión Alta”, este territorio cuenta con un mayor grado de consolidación urbana y conectividad vial. Históricamente, se ha dado una mayor producción de coca y una conversión de tierras a uso pecuario.


                	Subregión suroriental. También denominada “subregión Baja”, esta área posee asentamientos dispersos, conectividad reducida o restringida y una baja densidad histórica de cultivos de coca y producción ganadera (Figura 1).


            

            Materiales

            Para el establecimiento de las dinámicas espacio-temporales de la cobertura forestal en el área de estudio, se tuvieron como insumos las capas de Bosque-No Bosque para los años 2000, 2002, 2004, 2006, 2008, 2010, 2012, 2013 y 2014. Éstas fueron generadas por el Sistema de Monitoreo de Bosques y Carbono (SMByC) del Instituto de Hidrología y Meteorología y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM).

            
            Para la integración de información socioeconómica asociada con las causas de deforestación, se consultó la información geográfica disponible, generada por diferentes entidades del orden nacional (Tabla 1), como el Instituto Geográfico Agustín Codazzi-IGAC, entidad encargada de la cartografía oficial de Colombia; el Instituto Amazónico de Investigaciones Científicas-SINCHI, que ha desarrollado diversos estudios temáticos en la zona de estudio; la Agencia Nacional Minera-ANM; la Agencia Nacional de Hidrocarburos-ANH; el Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible-MADS; el Sistema Integrado de Monitoreo de Cultivos Ilícitos-SIMCI; y la Unidad Administrativa de Parques Naturales Nacionales-UAESPNN (Tabla 1). Un gran porcentaje de la información disponible se encontró a escala 1/100,000.

             

            El principal paquete informático utilizado para el desarrollo del modelo fue TerrSet —antes IDRISI— (Eastman, 2012). Este software integra el análisis de datos, la simulación de cambio de cobertura/uso del suelo con el módulo Land Change Modeler-LCM (Clark Labs, 2010) y las aplicaciones anexas en materia de ecología del paisaje y biodiversidad.

            Adicionalmente, se utilizó Dinamica EGO, un software de código libre que proporciona una simulación estocástica en varios pasos, basada en las probabilidades dinámicas espaciales de conversión, y que reproduce los patrones en cuanto a dimensiones y forma del cambio de cobertura (Murcia et al., 2011; Soares-Filho et al., 2011; Soares-Filho et al., 2002).

            Construcción de variables explicativas

            El proceso de selección de las variables con mayor potencial poder explicativo, partió de la caracterización de las principales causas de la deforestación en el área de estudio; dicho proceso derivó de la revisión de fuentes secundarias (González et al., 2011; MADS & IDEAM , 2014).

            El objetivo fue realizar una adecuada representación espacial de las causas de deforestación que tienen mayor influencia en cada una de las subregiones delimitadas, a través de la construcción de variables consideradas con mayor potencial para explicar la transición de bosque a no bosque en el área de estudio. Para ello, se utilizaron técnicas como mapas de distancias, análisis de lógica difusa, entre otras.

            Con base en esta caracterización, se determinó que la accesibilidad es uno de los factores que aportan mayor información al modelo espacial. Ahora bien, la Amazonia colombiana presenta deficiencias en cuanto al detalle y calidad de la información socioeconómica, en especial, para la temática de cartografía vial.

            Ésta última cuenta con una capa oficial desarrollada por el IGAC a escala 1/100,000; sin embargo, no está lo suficientemente actualizada para incluirla directamente en la modelación. Para ajustarla, fue necesaria la captura de nuevos segmentos mediante la interpretación visual de imágenes de satélite de alta resolución disponibles en la plataforma de Google Earth.

            Este proceso es de gran importancia, ya que dentro de los factores con mayor influencia en la pérdida de cobertura forestal se encuentra la accesibilidad a las zonas de bosque, que puede ser expresada en el incremento de vías pavimentadas o sin pavimentar (Barber et al., 2014; Soares-Filho et al., 2004).

            Con el fin de tener una aproximación cuantitativa al nivel de dificultad del agente de deforestación para acceder a las zonas de bosque natural, se construyó una variable proxy. Para ello, se desarrolló un análisis de coste-distancia, donde la matriz de fricción fue elaborada a partir de la suma ponderada de las capas de distancias euclidianas a vías y asentamientos.

            Los valores de distancia se reclasificaron en 20 intervalos iguales, posteriormente, para integrar ambas capas, se realizó una suma ponderada de las mismas, donde los coeficientes de ponderación se establecieron por medio de ensayo y error.

            El desarrollo de la capa de coste-distancia tuvo como capa de origen los pixeles de “no bosque” del año inicial de entrenamiento (2004), definiendo como supuesto, que la nueva deforestación se desarrolla a partir de la expansión de las áreas de no bosque.

            Selección de periodos de entrenamiento

            Al momento de realizar el estudio, el sistema de monitoreo nacional de bosques de Colombia contaba con información de la cobertura boscosa para nueve periodos. La serie histórica era robusta para el análisis de la transformación del bosque a través del tiempo; sin embargo, el gran número de periodos disponibles hizo necesario desarrollar un proceso de selección de los mapas óptimos para el modelado espacial. Esto se debe a que los paquetes informáticos de modelación utilizados, permiten únicamente dos fechas de entrenamiento —un periodo— y una fecha adicional para validación. Por consiguiente, se analizaron las tasas de pérdida y las tendencias espaciales entre las diferentes combinaciones de periodos disponibles.

            Posteriormente, se preseleccionaron los periodos que cumplieran con las siguientes especificaciones: i) el periodo debía abarcar más de cuatro años, ii) el periodo debía tener un porcentaje de áreas sin información menor al 1 % del total del área, y iii) la tasa de deforestación y el patrón espacial observados para el periodo debían ser coherentes con la dinámica de cambio más reciente.

            A partir de la preselección anterior, se desarrollaron múltiples pruebas en las que se evaluaron diferentes configuraciones del modelo. Así, se estableció el periodo de entrenamiento con mayor poder predictivo con respecto al mapa de Bosque-No Bosque de 2014 —año de validación—.

            
            Etapas de la modelación

            A nivel general, la Figura 2 muestra el marco de procedimientos desarrollados dentro de la modelación. El software empleado fue TerrSet, específicamente el módulo Land Change Modeler (LCM), que realiza proyecciones de cambio de coberturas a partir del potencial de transición calculado entre ellas; lo anterior, se lleva a cabo por medio del 1) análisis de los patrones históricos de cambio a partir de la comparación de dos escenas, 2) la evaluación de la aptitud y disposición de áreas para experimentar el cambio a partir del análisis espacial de variables explicativas para 3) la implementación de la predicción del cambio en periodos futuros (Sangermano et al., 2012).

            Con respecto a la aptitud y disposición de áreas propensas a cambio de cobertura, el LCM implementa el potencial de transición, que representa que tan probable es que un píxel presente cambio, basado en los factores cómo la idoneidad del territorio para la transformación y la relación de los motores que incentivan ese cambio en un periodo de tiempo específico (Eastman et al., 2005).

            La lógica del modelado de los potenciales de transición está en establecer un conjunto de variables explicativas que son consideradas para predecir la localización del cambio y sus relaciones a través de pruebas empíricas. Eastman et al. (2005) clasifica en dos categorías dichas variables.

            La primera corresponde a las variables de aptitud —p. ej., pendiente y el tipo de suelo— que describen la capacidad propia del suelo para el desarrollo del cambio de cobertura. La segunda categoría corresponde a las variables motoras —p. ej., cercanía a vías, cercanía a cultivos, ganadería— que capturan los patrones espaciales históricos de cambio. En el LCM, el poder explicativo de las variables se estableció por medio de la ecuación 1 (Sangermano et al., 2010):

            
            Donde σ en Cambio es la desviación estándar de la variable para los pixeles coincidentes con el cambio de bosque a no bosque y σ en el área de estudio es la desviación estándar de la variable en el área efectiva de estudio. Este peso es tenido en cuenta a la hora de integrar las diferentes variables. A nivel espacial, el algoritmo SIMWEIGHT establece la probabilidad de cambio de acuerdo con la vecindad espacial, derivado de la lógica del vecino más cercano y basado en las distancias ponderadas, donde las regiones cercanas a áreas con la misma clase son significativamente propensas al cambio a una categoría diferente.

            De esta forma, en términos de cambio de cobertura, en cada píxel se evalúa la condición de cambio o persistencia de los vecinos más cercanos. A continuación, se calcula la distancia de acuerdo con las variables identificadas preliminarmente para cada posición desconocida, a las instancias en las que se presentó conversión de una cobertura a otra dentro de un rango definido. La función de pertenencia es de tipo exponencial ponderada, como sigue en la ecuación 2 (Sangermano et al., 2010):

            
            Donde k es el número de pixeles más cercanos —cambio y persistencia— de un pixel, c es el número de pixeles de cambio entre los k vecinos cercanos y d es la distancia al cambio i. En este sentido, un valor alto de pertenencia es sinónimo de un potencial alto de transición y producto de que un píxel de evaluación tenga condiciones similares —con respecto a las variables identificadas como causas— a las regiones donde se presentó el cambio de cobertura.

            Para la proyección de los cambios a futuro, se tiene en cuenta la matriz de probabilidad de transición. Ésta cuantifica qué tan probable es que se presente el cambio de una cobertura a otra de acuerdo con el comportamiento de las conversiones ocurridas en dos fechas diferentes y por medio de la tabulación cruzada de dos mapas de coberturas. Dicha matriz está dada por la ecuación 3 (Ogneva-Himmelberger, 1998; Takada et al., 2010):

            
            Donde xt es un vector columna que contiene la proporción de cada clase en una fecha inicial t; c es el número de años del periodo de entrenamiento y A es una matriz en la que cada elemento —al que se denomina aij—, corresponde a la probabilidad condicional de que un píxel presente una transición a la categoría j en el tiempo t+c, dado que en la fecha inicial t es de la clase i. El comportamiento de las coberturas a futuro puede ser estimado bajo la hipótesis de que la regla de transición no cambia con el trascurso del tiempo (Ogneva-Himmelberger, 1998).

            Si el año de la proyección es un múltiplo del periodo de entrenamiento, la matriz de transición es calculada a través de la potencia de la matriz base. Por ejemplo, siguiendo un modelo de Markov de primer orden, si el periodo presenta 4 años, la predicción para los 4 años siguientes es de la forma x1; para los siguientes 8 años, es de la forma x2, x3; y así sucesivamente (Baker, 1989).

            Si el periodo de proyección se encuentra dentro los múltiplos pares del periodo de entrenamiento, se generan tres matrices de transición para tres fechas diferentes. Luego, se calcula para cada elemento aij de la matriz de transición el valor final por medio del ajuste de regresión cuadrática de la forma:

            
            Donde se tienen tres incógnitas para tres periodos de tiempo.

            Takada et al. (2010) recogen los inconvenientes presentados al evaluar una potencia arbitraria de la matriz, ya que la solución no es única y puede presentar probabilidades de transición negativas. Para estos casos, TerrSET aproxima los valores dentro de los límites de error (Eastman, 2012).

            Durante la etapa de validación, se evalúa cuál es la combinación de periodos y cuáles son las variables que mejor aportan a la capacidad de predicción del modelo. Para ello, se emplearon dos métricas independientes que permiten establecer su capacidad predictiva con respecto al periodo conocido más reciente —año 2014—:

            
                	Similitud difusa. Dinamica EGO (Soares-Filho et al., 2002) modifica las métricas de Hagen (2003) y calcula qué tan parecidos son los patrones espaciales de las conversiones. Se realiza lo anterior de acuerdo con una función de pertenencia, donde el mayor valor lo tiene la coincidencia espacial precisa; a partir de ésta, el valor de pertenencia va disminuyendo a medida que aumente la distancia al cambio real (Soares-Filho et al., 2002).


                	Figura de mérito (Figure of Merit - FOM). Ésta corresponde a la relación entre la intersección del cambio observado y el cambio previsto con la unión del cambio observado y el cambio previsto (Pontius et al., 2008).


            

            Para el cálculo de la similitud difusa, la función de pertenencia es del tipo “disminución exponencial”, cuya fórmula es la siguiente (Soares- Filho et al., 2002):

            
            Donde d es la distancia desde el pixel central de la ventana de evaluación y A es el factor de atenuación, que es usado para el control de qué tan rápido el valor de pertenencia decrece.

            Para cada modelo, se realizaron 50 validaciones correspondientes a ventanas de comparación desde un pixel —comparación exacta de diferencias entre cambios— hasta 99 pixeles en incrementos de 2 —p. ej., todos los números impares del 1 al 99—. Dado que los mapas presentan tamaños de pixel de 90 m2, las ventanas de comparación presentan tamaños desde 90 hasta 8,910 m2.

            Paralelamente, a los modelos construidos se les realizó el cálculo de aciertos, omisiones y falsas alarmas —tabulación cruzada—, y la FOM a partir de dichos valores. Los modelos escogidos para cada zona fueron aquéllos con los valores más altos de validación difusa en todas las ventanas evaluadas, pero que además obtuvieron un valor significativo de FOM. Finalmente, el mejor modelo de cada subregión se empleó para generar el mapa consolidado de riesgo de deforestación del bioma Amazónico colombiano.

            Resultados

            Cálculo de medidas de relevancia

            
            
            Las Tablas 2 y 3 resumen los principales resultados del cálculo de las medidas de relevancia para las variables explicativas evaluadas en cada una de las subregiones (Alta y Baja). En ambas subregiones, las variables con mayor poder explicativo fueron las de accesibilidad, hecho que concuerda con lo descrito en la literatura disponible relativa al tema de modelación espacial de la deforestación (González et al., 2011).

            Modelación y validación

            Se ejecutaron más de 300 pruebas de modelación espacial en el módulo LCM del software TerrSet 18.09; se emplearon diferentes combinaciones de periodos de entrenamiento y variables. La predicción al año 2014 de cada combinación fue evaluada mediante las métricas de similitud difusa y FOM.

            
            En la subregión Alta, sobresalieron dos ejercicios que alcanzaron una coincidencia por encima del 60 % en una ventana de 13 x 13 pixeles —137 ha— y que se estabilizaron en un 68 % a partir de la ventana de 39 x 39 pixeles —1,232 ha—, además de presentar un valor de FOM del 15 %.

            Por su parte, para la subregión Baja, se destacaron dos modelos que no superaron el umbral de similitud del 50 % y que tienen como punto de estabilidad el 48 % en una ventana de 70 x 70 pixeles —3,960 ha—, cuyos valores de FOM no superaron el 6 %. Estos modelos individuales tuvieron mejor desempeño que el modelo desarrollado para la región completa. En la Figura 3, se presentan los resultados del análisis de similitud difusa para los modelos con mejor desempeño en cada subregión.

            Los valores de FOM de un modelo aceptable deben ser al menos iguales al porcentaje del área que experimentó pérdida de cobertura boscosa en el periodo de entrenamiento del modelo (Pedroni, 2012). Para la subregión Alta, dicho valor correspondió al 1.9 %, por lo que puede concluirse que los cinco modelos preseleccionados para esta subregión presentan un desempeño muy por encima del mínimo aceptado (>14.97 %).

            Lo mismo ocurrió en el caso de la subregión Baja, donde el porcentaje de cambio durante el periodo de entrenamiento fue de 0.3 %. Esto indica que, en su estado actual, el valor de FOM de los mejores modelos (5.36 %) también supera los mínimos requeridos.

            Las pruebas de validación mostraron que la mejor combinación de periodos para el entrenamiento de los modelos correspondió al cambio observado entre 2004 y 2010. Esto indica que ejercicios de modelación similares deben tener en cuenta posibles diferencias en la calidad de sus predicciones derivadas de la variabilidad temporal de los insumos empleados para el entrenamiento del modelo CCUS.

            Las variables explicativas utilizadas para correr los modelos definitivos de cada subregión se resumen en la Tabla 4. Como se observa, todas las combinaciones definitivas agrupan variables de accesibilidad.

            
            Riesgo de deforestación para el bioma amazónico colombiano

            La Figura 4 presenta el mapa consolidado al año 2020. Éste corresponde a la integración de las dos capas de riesgo de deforestación de las subregiones Alta y Baja. Los valores se agrupan en tres categorías de riesgo: i) riesgo bajo [0 - 0.50], ii) riesgo medio [0.51 - 0.65] y iii) riesgo alto [0.66 - 1].

            Las áreas con riesgo medio y alto corresponden a aquéllas en las que los agentes de deforestación tienen mayor acceso al bosque. Por el contrario, las áreas con riesgo bajo —valores cercanos a 0— son menos vulnerables debido —entre otras cosas— a su baja accesibilidad y a la presencia de figuras administrativas de protección por parte del Estado.

            
            De acuerdo con los resultados de la modelación, las zonas que se encuentran en mayor riesgo de deforestación se ubican en la subregión Alta, específicamente, en los departamentos de Caquetá, Putumayo, Guaviare y Meta. Estas zonas coinciden con los hotspots históricos de deforestación que son consecuencia de la expansión de la frontera agrícola —lícita e ilícita— y ganadera, la especulación en la tenencia de la tierra y los cultivos de uso ilícito. Adicionalmente, estas zonas presentan un volumen considerable de infraestructura asociada con la accesibilidad, particularmente de vías no oficiales y sin pavimentar. Éste es el factor que más facilita a los agentes de deforestación el ingreso a las zonas de bosque natural.

            Conclusiones

            Las variables con mayor poder explicativo en los modelos de deforestación fueron aquéllas relacionadas con la accesibilidad. Complementariamente, la mayoría de los modelos que presentaron un buen desempeño contaban con configuraciones sencillas empleando esta clase de variables. Se observa que, en el bioma Amazónico, la dinámica de deforestación tiende a estar asociada con el crecimiento de las áreas previamente intervenidas y está reforzada por la existencia de una red de vías de acceso informal y en continua expansión.

            La validación es un procedimiento crítico en la simulación de CCUS y se debe realizar con un conjunto de métricas que permitan analizar distintos aspectos de la predicción obtenida, como la coincidencia de ubicación a diferentes escalas espaciales y los valores de áreas predichos. Los resultados del ejercicio de simulación espacial de la deforestación desarrollado para el bioma Amazónico colombiano superaron ampliamente la precisión obtenida en ejercicios similares a escala regional y nacional (González et al., 2011). Sin embargo, es importante tener en cuenta que los procesos de calibración de los modelos espaciales no deben buscar una versión completamente ajustada a un año particular. Aunque se debe emplear un año como referencia para la validación, es recomendable optar por un modelo lo suficientemente flexible que pueda ser ajustado conforme las condiciones del área de estudio cambien.

            Las deficiencias en la información biofísica y socioeconómica necesaria para lograr predicciones espaciales más precisas siguen siendo una limitante. No obstante, los resultados de los diferentes métodos de validación aplicados durante el proceso de modelación demuestran que los mejores modelos obtenidos están muy por encima de los niveles de precisión mínimos requeridos para su uso en la definición de líneas base para REDD+.

            En el marco de una aproximación “paso a paso”, como la que debe orientar la construcción del NREF (Mora et al., 2012), es recomendable continuar explorando el potencial de la modelación espacial para la definición de este tipo de mecanismos de compensación y en la definición de estrategias de intervención basadas en este tipo de análisis.

            El mapa de riesgo de deforestación obtenido del proceso de modelación permite identificar y priorizar aquellas zonas en las que es recomendable avanzar rápidamente en la implementación de acciones de mitigación de la deforestación, como por ejemplo, la ampliación de áreas protegidas, el desarrollo de programas de incentivos a la intensificación en el uso de la tierra, el ordenamiento territorial, etc. Adicionalmente, constituye un insumo clave para el diseño de medidas de corto y mediano plazo.

            A nivel departamental, es recomendable implementar acciones a corto plazo en Caquetá, Putumayo, Guaviare y Meta, particularmente, para las áreas de frente de colonización, áreas protegidas y zonas clave en términos de conectividad ecológica. En este punto, cabe resaltar el alto nivel de riesgo que presentan los bosques ubicados en el departamento de Meta, que conectan las masas forestales del bioma Andino y el bioma Amazónico. Aunque un área considerable de estos bosques se encuentra bajo una figura de protección estatal, los resultados obtenidos indican que existe una amenaza significativa a la conectividad ecológica de los dos biomas en el corto plazo.

            Aun cuando las áreas de mayor riesgo son importantes para la implementación de acciones, se recomienda realizar estudios complementarios en las zonas con riesgo bajo o nulo de deforestación, particularmente en aquéllas que aún con condiciones biofísicas o socioeconómicas similares presentan dinámicas de deforestación diferentes a las zonas con riesgo alto. Estos estudios pueden brindar información clave que permita identificar y replicar dinámicas más sostenibles de intervención del bosque.

            En el marco del plan de intervención del territorio que se requiere durante el postconflicto en Colombia y que implica, entre otras acciones, la restitución de tierras a sus dueños legítimos, procesos guiados de poblamiento —p. ej., creación de asentamientos— y mejoras en infraestructura —p. ej., construcción de vías—, es fundamental tener en cuenta el papel que juega el efecto de la accesibilidad sobre la intervención de los bosques en el bioma Amazónico. En este sentido, los resultados de la modelación espacial del riesgo de deforestación resultan un insumo clave para reducir el impacto negativo de estos procesos de intervención sobre los ecosistemas boscosos de la Amazonia.
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            3. Desempeño de redes neuronales artificiales en la modelación de la deforestación en una región tropical de Colombia

            Luisa Fernanda Gómez Ossa[*] y Verónica Botero Fernández[*]

            Resumen

            La deforestación tropical es un tema que ha recibido importante atención debido a las consecuencias negativas en la conservación de la biodiversidad y el cambio climático global. Haciendo uso de coberturas terrestres para el periodo 1980-2000, junto con variables biofísicas y variables que representan accesibilidad a mercados, se construyeron y entrenaron redes neuronales artificiales (RNAs) con el algoritmo de retropropagación del error (BP) y propagación resiliente (RPROP); esto con el fin de evaluar su desempeño en la predicción de la deforestación en una zona tropical ubicada al nordeste de Colombia. La validación de los modelos se llevó a cabo con el área bajo la curva ROC (AUC). Las RNAs presentaron valores de AUC entre 0.79 y 0.82 obteniendo una mejor precisión para las redes de mayor tamaño con el algoritmo BP. Los resultados demuestran que las RNAs tienen el potencial para modelar procesos ambientales complejos, como la deforestación tropical.

            Palabras clave: deforestación, redes neuronales artificiales, RPROP, BP, predicción, curva ROC.

            Abstract

            Tropical deforestation has been a major issue for its negative impact on the conservation of biodiversity and global climate change. Using land cover information for the period 1980-2000 along with biophysical variables and variables that represent accessibility to markets, artificial neural networks (ANNs) were built and trained with backpropagation algorithm (BP) and Resilient Propagation algorithm (RPROP) in order to assess their performance in predicting deforestation in a tropical area located in the northeast of Colombia. Model validation was conducted with the area under the ROC curve (AUC). The resulting RNAs showed AUC values between 0.79 and 0.82, obtaining better accuracy with larger networks. The results show that the RNAs have the potential to model complex environmental processes such as tropical deforestation.

            Keywords: deforestation, artificial neural networks, RPROP, BP, prediction, ROC curve.

            Introducción

            La deforestación ha sido una de las principales fuentes de emisión de gases de efecto invernadero. Se estima que aproximadamente contribuye con 10-17 % del total de emisiones de carbono causadas por factores antrópicos, por lo que se han desarrollado mecanismos para reducir la deforestación, principalmente en la región tropical (Sheng et al., 2016).

            Se han empleado una variedad de métodos para evaluar los patrones de deforestación (Etter et al., 2006a,b,c) con aproximaciones propias de la ecología del paisaje y a través de métodos estadísticos para identificar los principales determinantes de la deforestación (Armenteras et al., 2013; Bax et al., 2016; Dávalos et al., 2011). Además, existen métodos computacionales, como las redes neuronales artificiales, las cuales podrían tener un gran potencial en la modelación de cambios de coberturas/uso del suelo (CCUS).

            Las RNAs se han utilizado en la computación y la neurofisiología para resolver problemas, como la aproximación de funciones, la asociación y el reconocimiento de patrones (Kumar et al., 2015); recientemente, se han usado en el área de la ecología y ciencias ambientales (Khoi & Yuji Murayama, 2010; Larsen et al., 2014; Pijanowski et al., 2014). Una de sus principales ventajas es la capacidad de trabajar en presencia de relaciones no lineales (Lin et al., 2011), por lo tanto, el desarrollo de un modelo con RNAs podría ayudar a predecir los patrones de deforestación, ya que la relación entre los predictores claves es no lineal (Laurance et al., 2002).

            Las RNAs ya han sido empleadas para modelar la deforestación (Mas et al., 2004; Müller & Mburu, 2009), sin embargo, no existen estudios que comparen el comportamiento y el desempeño de diferentes algoritmos. Debido a la diversidad de aproximaciones metodológicas, es fundamental entender y explorar las RNAs con diferentes conjuntos de parámetros y teniendo en cuenta factores como el pre-procesamiento, una arquitectura de red adecuada y métodos de validación.

            El objetivo de la presente investigación es la construcción y el entrenamiento de RNAs con diferentes algoritmos teniendo en cuenta el tamaño de la red neuronal, los parámetros de entrenamiento y resultados de validación. Esto con el fin de evaluar el desempeño de las RNAs en la predicción de la deforestación en función de variables biofísicas y variables que representan accesibilidad a mercados y para identificar algunas tendencias en el comportamiento de las redes, que proporcione información útil para facilitar su uso en el área de la modelación ambiental.

            Área de estudio

            El área de estudio comprende las subregiones del Bajo Cauca y el Nordeste del Departamento de Antioquia, Colombia (Figura 1). Con un área total de 16,163 km2, estas subregiones están dedicadas principalmente a la ganadería y a la minería con producción agrícola marginal (Gobernación de Antioquia et al., 2007). Aún conservan grandes áreas de bosque con gran diversidad de recursos naturales, sin embargo, su ubicación geográfica ha conducido a la planeación de nuevos proyectos de infraestructura vial que buscan mejorar la conectividad del departamento con el norte del país. Dichas características hacen de esta región un área interesante para el desarrollo de modelos espaciales de deforestación que sirvan de base para mitigar los impactos causados por la construcción de nuevas vías.

            
            Materiales

            Se usó información de coberturas terrestres de los años 1980 y 2000 a escala 1:25,000 para la construcción de los modelos de deforestación. La información de coberturas para el año 1980 se obtuvo luego de la digitalización de más de 500 planchas en formato análogo (Orrego, 2009) proporcionadas por la Secretaría de Agricultura del Departamento de Antioquia. La información de coberturas para el año 2000 se obtuvo de la interpretación de imágenes satelitales como resultado de un convenio interadministrativo entre la Secretaría de Agricultura, el Departamento Administrativo de Planeación y el Instituto Geográfico Agustín Codazzi (IGAC).

            El procesamiento de la información y la homologación de coberturas se realizó en una investigación previa (Orrego, 2009) y se usó como base para identificar los cambios de bosque a no bosque en el área de estudio. La información se agrupó en siete tipos de coberturas (Tabla 1): bosque denso (BD), bosque mixto (BM), agricultura (A), pastos (P), plantaciones forestales (PF), vegetación arbustiva (Ar) y otras coberturas (OC) (Orrego, 2009).

            El bosque denso corresponde a coberturas forestales dominadas por árboles con un dosel continuo. La cobertura de bosque mixto incluye áreas de mosaicos donde los bosques se encuentran mezclados con vegetación leñosa de porte alto o bajo. En la categoría de agricultura, se incluyen cultivos temporales y permanentes. Finalmente, en otras coberturas, se incluyen áreas urbanas, cuerpos de agua, suelos erosionados, áreas mineras y de recreación.

            
            Entre las variables reportadas en la literatura y que constituyen importantes determinantes de la deforestación tropical (Armenteras et al., 2013; Curatola Fernández et al., 2015; Thies et al., 2014), se seleccionaron variables biofísicas y que representan accesibilidad a mercados, ya que permiten una mejor representación espacial (formato ráster) (Thies et al., 2014). Aunque la deforestación puede ser explicada por una gran cantidad de factores, las causas subyacentes en la zona de estudio (pobreza, escasa gestión forestal, inseguridad de tenencia de tierras, etc.) constituyen las condiciones iniciales en las relaciones humano-ambientales (Geist & Lambin, 2001) y son más difíciles de identificar que las causas próximas debido a la disponibilidad de datos.

            La construcción de las variables (Tabla 2) se realizó en el software ArcGis 10.1 (Esri, 2009) con una resolución espacial de 30 m, ya que Orrego (2009), quien estimó modelos estadísticos con diferentes resoluciones (30, 50, 100, 200 y 300 metros), encontró que ésta es la más adecuada para representar la variable deforestación y aquéllas que explican su ocurrencia.

            
            La accesibilidad a mercados podría representarse mejor utilizando tiempos de traslado en lugar de distancias euclidianas. Sin embargo, la información de tiempos de traslado no está generalmente disponible. Por esto, los estudios de deforestación tropical usan distancias ponderadas por la impedancia (Nelson et al., 2004, 1999); ésta representa la dificultad de moverse en el espacio (real).

            En la presente investigación, se construyó la variable distancia de menor costo a las cabeceras municipales usando distancias ponderadas sobre la superficie de impedancia; se asignaron valores de impedancia entre 1 y 5 a las coberturas, ríos, vías y áreas protegidas. Altos valores representan mayor dificultad de atravesar cada pixel y, bajos valores, menor dificultad. Los valores asignados se sumaron y luego se multiplicaron por una función de la pendiente sugerida por Nelson et al. (1999):

            
            Donde pe es la pendiente (grado); Ic corresponde a la impedancia por tipo de cobertura; Iv a la impedancia por tipo de vía; Ir a la impedancia asignada a los ríos; e Ia a la impedancia asignada al área protegida. El cálculo equivale a la identificación sobre una superficie de la ruta de menor costo desde un pixel a cada uno de los mercados, los cuales están caracterizados espacialmente por las cabeceras municipales existentes en 1980.

            Modelo de red neuronal: entrenamiento de RNAs

            La investigación sobre las RNAs ha llevado al desarrollo de distintos tipos de redes capaces de resolver diferentes problemas, como la memoria auto-asociativa, la generalización, la optimización y la predicción (Lek & Guégan, 1999); la elección del tipo de red depende de la naturaleza del problema a resolver. En la presente investigación, se usó una red neuronal unidireccional también llamada “Perceptrón Multicapa” (Figura 2) con el algoritmo de retropropagación (BP), ya que es el más empleado en diversas áreas de aplicación (Agrawal & Agrawal, 2015; Khemakhem & Boujelbène, 2015; Liu et al., 2015) y el algoritmo de propagación resiliente (RPROP) que ha sido reconocido como uno de los algoritmos más eficientes para entrenar RNAs (Bailey, 2015).

            El entrenamiento se llevó a cabo en el software R (R Development Core Team, 2013; RStudio, 2013). Para implementar el algoritmo BP, se usó el paquete AMORE (Castejón et al., 2010) y el método de entrenamiento en línea (online) por su capacidad de trabajar con grandes conjuntos de entrenamiento y datos redundantes. Para este tipo de algoritmo, la convergencia de la red es más rápida comparada con el método de aprendizaje en modo batch (Bengio, 1996; Haykin, 1999; Plagianakos et al., 2001). Este paquete se desarrolló con base en la teoría presentada por Haykin (1999). Para el algoritmo RPROP, se usó el paquete NEURALNET (Fritsch & Guenther, 2008) con el método de entrenamiento en modo batch.

            
            La estructura de la red presenta una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida (Figura 2). Cada variable explicativa está asociada con una neurona en la capa de entrada y se asigna una neurona a la capa de salida que corresponde a la variable dependiente. Para esta última capa, se usó una función de activación logística por tratarse de una variable categórica que toma valores de cero y uno (1 = deforestado,0 = no deforestado). La red neuronal es de tipo supervisada, ya que presenta dos etapas: una de funcionamiento y otra de entrenamiento. Durante la etapa de funcionamiento, se presenta ante la red un patrón de entrada nuevo y éste se transmite a través de las sucesivas capas de neuronas hasta obtener la salida.

            De acuerdo con la gráfica anterior, la entrada total o neta que recibe una neurona oculta j, vj para la iteración n está dada por:

            
            El sesgo aplicado a las neuronas ocultas y de salida está representado por los pesos wj0 y wk0. Este término, que también se denomina “bias”, mejora las propiedades de convergencia de la red y actúa de manera similar al término constante en los modelos de regresión.

            El valor de salida de la neurona oculta j, yj(n) se obtiene aplicando una función sobre su entrada neta:

            
            Donde φj(.), por conveniencia matemática, corresponde a la función logística definida como:

            
            De igual forma, la entrada neta que recibe una neurona de salida k, vk es:

            
            Donde H corresponde al número de neuronas en la capa oculta.

            Por último, el valor de la neurona de salida k, yk está dado por:

            
            Luego de la etapa de funcionamiento, inicia la etapa de entrenamiento. En ésta, el algoritmo de retropropagación modifica los pesos de la red de forma iterativa con el objetivo de hacer mínima la función del error, la cual es una medida del comportamiento de la red neuronal. La función está representada por la siguiente ecuación (Haykin, 1999):

            
            Donde N representa el número total de patrones presentados a la red. E(n) está dado por:

            
            Donde C representa el número de neuronas en la capa de salida:

            
            Donde dk es el valor deseado para la neurona de salida k.

            El algoritmo de BP usa la técnica conocida como “gradiente decreciente”. Dado que el gradiente toma la dirección que determina el incremento más rápido en el error, la dirección opuesta determina la dirección en la cual el error disminuye más rápidamente. Por tanto, el error puede reducirse ajustando cada peso en la dirección en la que decrece el error (Rojas, 1996).

            Los pesos se modifican de forma iterativa al aplicar la regla de la cadena a la expresión del gradiente y al añadir una tasa de entrenamiento η, la cual controla la magnitud del cambio en los pesos para cada iteración. Así, el cambio en los pesos de una neurona de salida está dado por (Haykin, 1999):

            
            Donde:

            
            El gradiente local δk(n) para la neurona de salida k es igual al producto del correspondiente error ek(n) para esa neurona y la derivada φk(vk(n)) de la función de activación asociada.

            En una neurona oculta, el cambio de los pesos está dado por:

            
            Donde:

            
            De acuerdo con lo anterior, el error o valor delta asociado con una neurona oculta j está determinado por la suma de los errores que se cometen en las k neuronas de salida que reciben, como entrada, la salida de esa neurona oculta j. De ahí que el algoritmo también se denomine “propagación del error hacia atrás”.

            Para acelerar el proceso de convergencia de los pesos, se recomienda añadir un factor momento α (Rumelhart et al., 1986), que tiene en cuenta la dirección del incremento tomada en la iteración anterior:

            
            El RPROP presenta dos cambios significativos con respecto al algoritmo de BP. En primer lugar, el RPROP no utiliza la magnitud del gradiente para determinar el cambio de los pesos, sino el signo del gradiente. En segundo lugar, no utiliza una tasa de entrenamiento global para el ajuste de todos los pesos y sesgos, sino que calcula tasas de cambio para cada peso y sesgo de forma independiente. Al finalizar cada iteración, éstas son actualizadas durante el entrenamiento revirtiendo de forma individual aquellos ajustes de pesos que perjudiquen la reducción del error. Así es que se superan los problemas de oscilación relacionados con el sobrepaso de valores mínimos de la superficie del error (Bailey, 2015; Riedmiller & Braun, 1993).

            Siendo wij una representación genérica de un peso de la red conectado a dos neuronas, la magnitud del ajuste individual ∆wij para cada uno de los pesos está dada por:

            
            Donde:

            
            Es decir, ∆wij se incrementa por un factor (n+) dependiendo si el signo de la derivada parcial para el peso wij entre dos iteraciones se conserva; por el contrario, si el signo cambia ∆wij es reducido por un factor (n-). Una vez actualizados todos los ∆wij individuales, el algoritmo procede con la actualización de los pesos wij usando las siguientes fórmulas:

            
            Sin embargo, existe una excepción: si la derivada parcial cambia de signo, significa que el ajuste anterior fue excesivo y el mínimo de la superficie fue sobrepasado. Entonces, el ajuste del peso wij debe ser revertido (Riedmiller & Braun, 1993) usando la fórmula 19. La fórmula 20 debe ser usada para prevenir una doble reducción del ∆wij.

            
            Al implementar el algoritmo RPROP la fórmula 19 revierte el ajuste del peso wij al valor que tenía en la iteración anterior. La fórmula 20 hace que en la próxima iteración ∆wij no sea actualizado (caso 3 fórmula 16) y que en la fórmula 18 el peso wijt+1 no sea ajustado por ∆wijt sino por el ∆wijt-1 que fue reducido en la iteración anterior por la fórmula 16 caso 2.

            Para llevar a cabo el entrenamiento de un total de 7,758,886 pixeles, se seleccionó una muestra aleatoria y balanceada de 250,000 pixeles (aproximadamente el 3 % de los datos), ya que el aprendizaje de las redes tiende a estar sesgado hacia la clase que presenta mayoría en el grupo de entrenamiento (He & García, 2009; Nguyen et al., 2009). Es decir, de esta muestra, el 50 % de los datos corresponde a pixeles deforestados y el otro 50 % a pixeles no deforestados.

            Los datos de entrada se estandarizaron para que los valores se encontraran en el rango [0,1], ya que esto acelera el entrenamiento de la red neuronal (Li & Yeh, 2002). Además, la estandarización permite obtener mejores inicializaciones en los pesos, lo que reduce la posibilidad de encontrar un mínimo local (Bishop, 1995). La transformación de los datos se realizó mediante el uso de los valores máximos y mínimos en la escala del conjunto de datos original. Al estandarizar cada variable, la RNA asigna igual importancia a los datos, por lo tanto, se evita el problema de variables con diferente relevancia debido a su rango de valores. La transformación se realizó a partir de la siguiente ecuación:

            
            Donde: xti es un valor acotado dentro del intervalo [0,1].

            Para evaluar el desempeño de las RNAs con el algoritmo de retropropagación, se probaron 24 configuraciones con diferentes parámetros, cantidad de neuronas ocultas y condiciones iniciales (pesos aleatorios). De acuerdo con las características del paquete AMORE, los pesos inician con valores aleatorios dentro del rango:

            
            Donde eo corresponde al número de conexiones entre la capa de entrada y la capa oculta; y os al número de conexiones entre la capa oculta y la capa de salida.

            Cada red se evaluó con diferentes parámetros de entrenamiento (Tabla 3) teniendo en cuenta lo reportado en la literatura (Isik et al., 2013; Moreira & Fiesler, 1995).

            
            Para el algoritmo RPROP, se probaron ocho configuraciones variando sólo el número de neuronas en la capa oculta. De acuerdo con lo mencionado anteriormente, para este tipo de algoritmo no es necesario establecer parámetros de entrenamiento. Al igual que el algoritmo BP, éste inicia con pesos aleatorios, pero los valores son extraídos de una distribución normal.

            El entrenamiento de todas las redes se realizó con 5,000 iteraciones. Después de este ciclo, el entrenamiento fue más inestable y no se presentaron mejoras considerables en el error, por lo tanto, se suspendió el ciclo sin pérdidas sustanciales en precisión.

            La Curva ROC (Característica Operativa del Receptor) y su área asociada (AUC) se utilizaron para evaluar la capacidad discriminatoria de los modelos, es decir, la capacidad de predecir la presencia o ausencia de una característica (Freeman & Moisen, 2008); para este caso, la presencia o ausencia de deforestación. La curva ROC es independiente de un umbral y proporciona un criterio unificador en el proceso de evaluación de un modelo (Fawcett, 2006). Se obtiene al definir varios umbrales para considerar un pixel como deforestado y hallar la tasa de verdaderos positivos (Tvp) contra la tasa de falsos positivos (Tfp).

            
            
                Vp (verdadero positivo): Cantidad de pixeles correctamente clasificados como deforestados.

                Fp (falso positivo): Cantidad de pixeles incorrectamente clasificados como deforestados.

            

            Para realizar la validación a partir del área bajo la curva ROC, se usó el paquete ROCR (Sing et al., 2005) y se seleccionó una muestra aleatoria e independiente del grupo de entrenamiento de 250,000 pixeles. Esto permitió identificar algunas tendencias en el desempeño y capacidad predictiva de las RNAs frente a diferentes conjuntos de parámetros.

            Un valor de AUC de 0.5 representa una capacidad de predicción del 50 %, que corresponde a lo esperado por el azar para una variable dicotómica. Los valores superiores a este umbral indican una mejor capacidad predictiva, ya que hay mayor proporción de aciertos (Tvp) que desaciertos (Tfp).

            En la Figura 3, se presenta un resumen de la metodología empleada para el entrenamiento y validación de las RNAs.

            
            Resultados

            En las Tablas 4 y 5, se presentan los resultados de las redes neuronales entrenadas con el algoritmo BP y RPROP, respectivamente. Cada una cuenta con seis neuronas en la capa de entrada, correspondientes a las seis variables explicativas, una capa oculta y una neurona en la capa de salida, así como los valores de AUC obtenidos al emplear la muestra independiente del grupo de entrenamiento que indican la capacidad de predicción de cada red.

            En general, las redes que presentaron altos valores de AUC para el conjunto de datos de validación (Figura 5) fueron aquéllas que obtuvieron menor error al final del ciclo de entrenamiento empleando una tasa de 0.01 y mayor cantidad de neuronas en la capa oculta (Figura 4).

            
            
            
            Discusión

            Una tasa de entrenamiento de 0.1 y un momento de 0.9 se consideran valores estándar para el entrenamiento de una red neuronal (Moreira & Fiesler, 1995). Sin embargo, con estos valores se presentaron oscilaciones en el error obteniendo, para algunas redes, errores altos comparados con los presentados al inicio de la fase de entrenamiento. Un momento de 0.9 podría ser demasiado alto para el caso en estudio generando un aumento exagerado en la dirección del gradiente, lo que hace que la red presente este comportamiento al desplazarse sobre la superficie del error. Por lo tanto, los valores de la tasa de entrenamiento y el momento deben ser lo suficientemente grandes como para permitir un proceso de aprendizaje rápido, pero lo suficientemente pequeños como para garantizar su efectividad. Para la presente investigación, los parámetros que presentaron buen comportamiento, en cuanto a tiempos de entrenamiento y capacidad de predicción, fueron 0.05 para la tasa de entrenamiento y 0.5 para el momento.

            A medida que la tasa de entrenamiento disminuyó con BP, aumentó el valor del AUC. Se debe tener presente que, aunque redes con bajas tasas de entrenamiento presentan mejor predicción, el entrenamiento es muy lento comparado con las demás tasas. En general, el comportamiento de las RNAs muestra una alta dependencia en el valor del parámetro tasa de entrenamiento, por lo que la manipulación adecuada de éste puede conducir a mejores resultados.

            
            Por otra parte, las redes de menor error no siempre son las que presentan mejor predicción debido a que la red puede estar sobre-entrenada o la muestra de entrenamiento desbalanceada. Por ejemplo, durante el proceso de entrenamiento y exploración, se obtuvieron errores de 0.06 que presentaron baja capacidad predictiva con valores de AUC entre 0.5 y 0.6; al usar la muestra balanceada, la predicción de las redes mejoró.

            Las 32 RNAs entrenadas con diferentes algoritmos y estructuras (cantidad de neuronas ocultas) presentaron una variación en los valores de AUC entre 0.79 y 0.82. Müller & Mburu (2009) también encontraron resultados similares en estos valores. Lin et al. (2011), quienes usaron modelos de red neuronal para simular cambios en el uso del suelo, encontraron un AUC de 0,92 para el modelo de conversión de bosque a otro tipo de cobertura; y Pijanowski et al. (2009), al simular la expansión urbana a partir de RNAs, después de 5,000 iteraciones, obtuvieron una precisión del 80 % en la predicción de nuevas áreas a construir.

            Redes de mayor tamaño pocas veces arrojan resultados deficientes con respecto a las redes de menor tamaño (Kůrková, 1991; Lawrence et al., 1996). Esto es consistente con los resultados encontrados en la presente investigación, los cuales muestran que una mejor solución se encuentra en las redes más grandes con respecto a las redes con menor cantidad de neuronas en la capa oculta. Estos resultados no deben ser tomados como referencia para indicar que las redes de mayor tamaño siempre deben ser utilizadas, ya que sigue siendo deseable encontrar soluciones con el menor número de parámetros posibles. Además, los resultados evidencian la posibilidad de encontrar redes con mayor cantidad de neuronas y peor ajuste.

            Varios investigadores han estudiado el comportamiento de diferentes estructuras de red neuronal (Lawrence et al., 1996; Sheela & Deepa, 2013), sin embargo, no hay un consenso general acerca de la estructura óptima a utilizar, lo que representa una desventaja de este método. Para cada caso, es importante realizar un análisis exploratorio y tener en cuenta una serie de enfoques sistemáticos que se han propuesto para la determinación de la estructura, como algoritmos de poda y algoritmos constructivos (Maier & Dandy, 2000). La red neuronal puede trabajar con más de una capa oculta y menor cantidad de neuronas, pero rara vez representa una ventaja trabajar con dos o más capas ocultas; es muy poco lo que se sabe acerca del comportamiento de redes con este tipo de estructura (Bishop, 1995; Gripenberg, 2003).

            Si bien con el algoritmo BP se presentaron mejores resultados, el algoritmo RPROP es especialmente relevante por la robustez en su aplicación, ya que evita el problema de definir parámetros que sean apropiados para todo el proceso de entrenamiento. Por lo tanto, es más eficiente para encontrar una solución óptima para la predicción de la deforestación.

            Una de las principales limitaciones de esta investigación es el uso de información espacialmente explícita para un solo periodo de tiempo. Aunque la modelación de la deforestación se basa en el supuesto de que los patrones permanecen constantes en el tiempo, es recomendable tener información de coberturas para al menos dos periodos con el objetivo de tener elementos adicionales que ayuden a evaluar el desempeño de las RNAs a través del tiempo.

            Conclusión

            Al utilizar RNAs, se encuentra una serie de alternativas en la elección de los parámetros de entrenamiento y en cada etapa del proceso de desarrollo del modelo. En consecuencia, se deben elaborar directrices que ayuden a identificar las circunstancias en las cuales determinada estructura deba ser adoptada; superar los problemas de estructura y tamaño de la red sería un gran paso hacia un mayor entendimiento de las redes neuronales artificiales. Esto permite mejorar el diseño y el análisis a través de métodos formales que no se basen en ensayos de prueba y error, y que permitan un uso más productivo y eficaz de las redes en la modelación ambiental.

            Los resultados de esta investigación evidencian que las RNAs tienen el potencial de ser una herramienta útil para predecir la deforestación tropical. El área bajo la curva ROC ayudó a guiar las estrategias de modelación y proporcionó información acerca de la capacidad predictiva. Este método de validación sirve para comparar el desempeño de los modelos propuestos con otros que se puedan desarrollar a futuro.

            Más investigación debe orientarse a maximizar el uso de las RNAs. Si bien no existen modelos ideales debido a que el proceso de deforestación depende de factores muy diversos que varían con el tiempo, esta herramienta metodológica puede ser generalizable a otros lugares y ofrece la posibilidad de hacer aportes importantes para la comprensión de los cambios ambientales. Además, la aplicación de métodos empíricos, como las RNAs y otras técnicas de aprendizaje automático, junto con un mejor entendimiento de los patrones de uso de la tierra y la disponibilidad de datos biogeográficos más detallados, hacen que la modelación empírica constituya una herramienta muy útil en muchas aplicaciones orientadas a la solución de problemas ambientales, como la deforestación.
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            4. Cambios de usos y cobertura del suelo bajo diferentes escenarios socioeconómicos y climáticos en México

            Alma Virgen Mendoza Ponce,[*] Leopoldo Galicia Sarmiento[†] y Rogelio Omar Corona Núñez[‡]

            Resumen

            Modelar los cambios de uso y la cobertura del suelo (CUCS) permite entender las dinámicas de los procesos y sus variables. Proyectar las trayectorias futuras permite implementar una planeación adecuada basada en decisiones específicas para cada sitio. El objetivo de este estudio es identificar las áreas más vulnerables a los CUCS bajo diferentes escenarios socioeconómicos y de cambio climático (CC) en México para tres fechas: 2020, 2050 y 2080.

            Los modelos de CUCS espacialmente explícitos se desarrollaron en la plataforma Dinamica EGO, la cual utiliza métodos prospectivos basados en mapas probabilísticos de cambio. Los escenarios se apoyaron en los supuestos del Reporte Especial de los Escenarios de Emisiones del IPCC. Los resultados muestran que los bosques templados, las selvas caducifolias y los matorrales fueron las coberturas naturales con mayor reducción de superficie. Por otro lado, los pastizales naturales y las selvas perennifolias perdieron proporcionalmente más extensión durante los periodos de estudio (1993-2002 y 2002-2007).

            De acuerdo con los modelos, los pastizales naturales podrían ser las coberturas naturales más amenazadas ante los CUCS y el CC perdiendo hasta el 20 % y el 40 % de su superficie para el 2020 y el 2050 con relación a su extensión del año 2007. La expansión agropecuaria explicó entre el 40 % al 80 % de la pérdida de la vegetación; los cambios fueron influenciados por la distancia a los caminos, los asentamientos humanos, la pendiente, la aridez y la evapotranspiración.

            Palabras clave: Cambios de uso y cobertura del suelo, Cambio climático, Escenarios, México.

            Abstract

            Modelling Land Use Land Cover Changes (LULCs) allows understanding the dynamics of the processes and their variables. Projecting future trends of LULCs facilitates the implementation and contextualization of the decision making planning. The aim of this study was to identify the most vulnerable areas to LULCs under different socioeconomic and climate change (CC) scenarios in Mexico for three time-slices 2020, 2050 and 2080.

            LULCs spatially explicit models were developed in the Dinamica EGO platform that uses prospective methods based on probabilistic maps. The CC scenarios were based on the Special Report on Emissions Scenarios (SRES) from the IPCC. Temperate forests, tropical dry forests and scrublands were the most affected natural covers in terms of extent while tropical evergreen forests and natural grasslands lost proportionally more extent in comparison to the other natural covers, during the periods of the inputs maps (1993-2002 and 2002-2007).

            According to the models, natural grasslands might be the most endangered natural cover due to LUCC and CC losing 20 % and 40 % of its extension in relation to 2007. Agricultural expansion has been the principal cause of natural vegetation loss, explaining from 40 % to 80 %, the principal explanatory variables were distance from human settlements, roads, slope, altitude, aridity, and evapotranspiration.

            Keywords: Land Use Land Cover Changes, Climate Change, Scenarios, Mexico.

            Introducción

            Los cambios de uso y la cobertura del suelo (CUCS) han sido considerados como un elemento sustancial del Cambio Ambiental Global (Lambin & Meyfroidt, 2011), cuyo estudio requiere la integración de los factores sociales y ambientales (Turner et al., 2007). Entender los procesos de los CUCS, sus causas y efectos es requisito para reducir y manejar sus impactos y consecuencias (Kolb et al., 2013).

            Modelar los CUCS puede ayudar a entender las dinámicas de cambio para: 1) proyectar trayectorias futuras y desarrollar estrategias de manejo adecuadas basadas en decisiones específicas (Schoonenboom, 1995); 2) relacionar variables subyacentes, como población, crecimiento económico y políticas de manejo de la tierra; y 3) entender las fuerzas directas de cambio, por ejemplo, la expansión agrícola (Geist & Lambin, 2002).

            Los cambios en el clima proyectados no sólo afectarán la resistencia, la capacidad adaptativa y la resiliencia de los ecosistemas (FAO, 2013). Estos tendrán efecto en los patrones y en la dinámica de los CUCS al modificar la vulnerabilidad y la capacidad de adaptación (Dale, 1997; IPCC, 2007); por ejemplo, la reducción de la productividad agrícola (Oliveira et al., 2013). Las respuestas de los sistemas terrestres a las fuerzas antrópicas no pueden ser descritas como relaciones simples de causa-efecto debido a su complejidad (Steffen et al., 2004).

            Consecuentemente, la incorporación de la retroalimentación entre variables climáticas —temperatura, precipitación, aridez y evapotranspiración— y no climáticas —socioeconómicas y políticas— deberían incluirse en los modelos de CUCS para entender mejor los procesos, las tendencias y los posibles efectos de estos cambios (Fischer et al., 2005; Salmun & Molod, 2006). Estudios que integren proyecciones socioeconómicas y variables biofísicas requieren un acercamiento y un marco interdisciplinarios para robustecer la ciencia de los CUCS (Bonan, 2008).

            Datos recientes reportan que, durante los periodos 2000-2005 y 2005-2010, México fue uno de los países que presentó más pérdida forestal (583,000 ha/año y 440,600 ha/año, respectivamente) (FAO, 2015). Sin embargo, también es uno de los países con más extensión de cobertura natural (FAO, 2010). Esto hace que su territorio sea un modelo ideal para desarrollar estudios sobre los CUCS para determinar las principales áreas de cambio y entender sus principales conductores. Por estas razones, este estudio se enfoca en la integración de las variables biofísicas y socioeconómicas relacionadas con los procesos de CUCS usando la plataforma Dinamica EGO, la cual no ha sido usada a nivel nacional en México.

            Los objetivos de este estudio son: (i) determinar las principales áreas de CUCS bajo diferentes escenarios socioeconómicos y climáticos a nivel nacional, y (ii) generar información cartográfica espacialmente explícita de las áreas más vulnerables a los CUCS bajo diferentes escenarios para las fechas de 2020, 2050 y 2080 a una resolución de 1 km x 1 km. Las principales preguntas que este trabajo busca responder son:

            
                	¿Cuáles coberturas naturales de México han sido más afectadas por los CUCS?


                	¿Cuáles son los principales conductores de los CUCS?


                	¿Cuáles son las coberturas naturales de México que serán más afectadas en el corto, mediano y largo plazo bajo diferentes escenarios socioeconómicos y de CC?


            

            Métodos

            Este estudio se llevó a cabo para todo el territorio nacional excluyendo las islas y los cuerpos de agua (1,907,382 km2) a una resolución de 1 km x 1 km. La presente sección está dividida en tres partes principales: 1) la descripción de los insumos del modelo, 2) una explicación detallada de la construcción del modelo, que incluye las proyecciones de CUCS bajo los diferentes escenarios, y 3) la evaluación del modelo.

            Insumos del modelo

            Los mapas utilizados para el análisis de las trayectorias y la evaluación fueron las series II, III y IV del INEGI (1993, 2002 y 2007) a escala 1:250,000 (INEGI, 2001, 2005, 2008). Las categorías originales de los usos y de las coberturas del suelo fueron agregadas en diez clases (Clasificación 1 en Tabla 1). Las variables explicativas socioeconómicas y biofísicas utilizadas se citan en la Tabla 2; éstas fueron consideradas dada su relevancia en estudios previos en México (Currit & Easterling, 2009; Ellis et al., 2010; Flamenco-Sandoval et al., 2007; Geoghegan et al., 2001; Mas & Flamenco, 2011; Pérez-Vega et al., 2012; Roy-Chowdhury, 2006; Sahagún-Sánchez et al., 2011; Wyman et al., 2008).

            
            
            
            
            
            Las variables climáticas utilizadas incluyen los productos obtenidos en cuatro modelos generales de circulación (MGC) con el fin de analizar los efectos de éstas sobre los tipos de usos y coberturas del suelo. Los cuatro MGCs fueron: 1) HadCM3, llamado así por su nombre en inglés, Hadley Centre for Climate Prediction, Hadley Centre Coupled Model 3; 2) el CGCM2 del Centro Canadiense para la Modelación y Análisis del Clima; 3) el MK2 producido por la Commonwealth Scientific and Industrial Research Organization, Atmospheric Research Mark2 (Hirst et al., 1996, 2000); y 4) el Nies 99 conducido por el Instituto Nacional para los Estudios Ambientales.

            Los cuatro MGC fueron seleccionados porque son los más usados para estudiar los impactos climáticos en diferentes partes del mundo (Habel et al., 2014; Loyola et al., 2012; Tuanmu et al., 2013) incluyendo México (Luna-Vega et al., 2012).

            Cabe mencionar que la información climática utilizada derivó de estos cuatro MGCs e incluye información a 30 arcsec de resolución —equivalente a 0.86 km2 en el Ecuador— para tres fechas: 2020, 2050 y 2080. Esta información consiste en cuatro variables climáticas: 1) Índice de Aridez (IA) que es el producto de la precipitación media anual y la evapotranspiración media anual; 2) Evapotranspiración Potencial (EPT) que se refiere a la capacidad de la atmósfera de remover el agua por medio del proceso de evapotranspiración y es calculada como 100 veces la desviación estándar de los valores mensuales de evapotranspiración potencial; 3) Temperatura Estacional (TSD) que corresponde al rango anual de temperatura (desviación estándar * 100); y 4) Temperatura de Crecimiento para Cultivos (TMDG) en grados celsius, que representa la suma anual diaria de temperatura sobre cero, variable que se utiliza para los modelos de cultivo y germinación de cosechas (Metzger et al., 2013).

            Estas cuatro variables han mostrado explicar más del 99.9 % de la estratificación global ambiental (GEnS) propuesta por Metzger et al. (2013). Ésta ha sido comparada con nueve clasificaciones ambientales existentes que proveen un marco espacial y analítico para la identificación y el análisis de monitoreos ambientales (Metzger et al., 2013).

            El modelo de CUCS fue desarrollado en Dinamica EGO, el cual se apoya en patrones pasados espacialmente explícitos. Dicho modelo genera mapas prospectivos de cambio basados en pesos de evidencia de los patrones, los cuales son calibrados y evaluados. Para desarrollar el modelo, se siguieron los siguientes pasos: 1) cálculo de matrices de transición; 2) categorización de las variables; 3) estimación de los pesos de evidencia de las variables explicativas; 4) análisis de correlación de las variables; 5) simulación de los cambios; 6) evaluación o validación (se determina la exactitud en la cuantificación y localización del cambio por medio de ventanas móviles y una función de decaimiento); 7) simulaciones de los diferentes usos y coberturas; 8) proyecciones bajo diferentes escenarios; y 9) obtención de los mapas de CUCS producidos bajo los supuestos de los escenarios para las diferentes fechas (Soares-Filho et al., 2009) (Figura 1).

            
            Construcción del modelo

            Cálculo de las matrices de transición

            Las matrices de transición son el resultado de la superposición de dos mapas de fechas diferentes, las cuales permiten identificar los cambios y permanencias entre categorías en un periodo. Las matrices de transición fueron calculadas usando mapas nacionales de las series de INEGI II, III y IV. Dinamica EGO calcula dos tipos de matrices: una sencilla que estima las probabilidades de cambios en un paso, por ejemplo, 1993-2007; y una multi-pasos donde se calculan las probabilidades de cambios anuales. Considerando que son 9 categorías —sin los cuerpos de agua—, existen 81 posibles transiciones. Sin embargo, sólo 20 fueron seleccionadas con base en la relevancia de su contribución debido a la magnitud en área y porcentaje de cambios de los periodos de estudio (1993-2002, 2002-2007) (Tabla 3).

            
            Categorización de las variables explicativas (socioeconómicas y biofísicas)

            La categorización de las variables está basada en una adaptación del método Agterberg & Bonham-Carter (1990), que consiste en la creación de categorías de las variables continuas respetando la distribución de los datos y su estructura. Los rangos son definidos por la unión de las categorías creadas con base en el mejor ajuste de la curva. Éste último se conforma por la serie de segmentos (categorías formadas) definida por el algoritmo generalizado y que expresa mejor la estructura de la distribución de la variable (Soares-Filho et al., 2009).

            Pesos de evidencia (PE) de las variables explicativas de cambio

            La plataforma Dinamica EGO utiliza el método de los pesos de evidencia (PE). Éste es un método bayesiano que permite estimar el efecto de las variables por medio del cálculo de la probabilidad de ocurrencia de una transición con base en la frecuencia de la variable en las celdas que cambian dentro del área de estudio (Bonham-Carter, 1994; Goodacre et al., 1993). Dinamica EGO calcula un PE de las categorías de cada una de las variables consideradas y produce un mapa de probabilidad de cambio de una transición en un periodo (Soares-Filho et al., 2002; Soares-Filho et al., 2001).

            Un valor positivo del PE indica que la transición es más probable en esa categoría que en las demás, mientras que un valor negativo indica una relación inversa entre la presencia de la variable y el cambio (Soares-Filho et al., 2009). Un valor de 0 o cercano a 0 indica que no hay ningún efecto de la categoría sobre la transición. Valores menores a 0.5 son ligeramente predictivos; de 0.5 a 1 son moderadamente predictivos; de 1 a 2 son fuertemente predictivos; y mayores a 2 son extremadamente predictivos (Agterberg & Bonham-Carter, 1990; Bonham-Carter, 1994; Goodacre et al., 1993).

            Los PE son reportados por categoría o rango para cada variable, pero no hay un valor total por variable. Para poder comparar el PE entre las variables, se calculó el peso total de evidencia para cada variable y cada transición (PTE). El PTE es estimado por medio del cálculo de la media del valor absoluto del peso por rango ponderado por el área de cambio (Ecuación 1).

            
            Donde: PTEx,y es la suma del valor absoluto de los PExy de cada variable; x = variable; y = transición; Ai = área por variable y rango; y TAy = área total por transición (incluyendo todos los rangos de 1 a n).

            Correlación de variables explicativas

            El método de los PE está basado en el supuesto que establece que las variables explicativas son espacialmente independientes, por lo que las variables correlacionadas deben ser eliminadas o combinadas en una tercera para reemplazar al par en el modelo (Soares-Filho et al., 2009). La correlación entre variables se analizó por medio del Índice de Crammer, el cual se basa en el valor de chi-cuadrado que permite relacionar la asociación entre variables para una transición. Cuando los valores de correlación fueron altos —mayores a 0.5—, una variable de cada par fue seleccionada eligiendo aquélla que tuviera un mayor poder explicativo. La otra variable correlacionada fue descartada.

            Simulación y evaluación del modelo

            Para obtener la información anualizada, la simulación se hace usando los mapas de usos y coberturas del suelo, las probabilidades respectivas de cambio por transición asociadas a los pesos de evidencia de las variables y la matriz de transición (multi-step). Dinamica EGO actualiza dinámicamente el mapa de uso y cobertura del suelo, mismo que es utilizado como insumo para cada iteración.

            El modelo calcula cuantitativamente las tasas brutas de cambio al multiplicar las tasas de transición (e.j. deforestación) por el número de celdas. También utiliza autómatas celulares para localizar espacialmente los cambios de las transiciones por medio de dos herramientas: expander y patcher. Éstas reproducen patrones de cambio al expandir o contraer áreas de ciertas coberturas, o crear nuevas áreas que pueden ser de formas y tamaños diferentes, cuyos parámetros pueden ser modificados (Soares-Filho et al., 2009).

            El modelo fue calibrado usando los mapas de usos y coberturas del suelo de los años 1993 y 2002 (Series II y III). Posteriormente, se realizó una simulación de 5 años usando como base el mapa de la serie III para obtener el mapa del año 2007. La evaluación o validación se hace comparando los mapas simulados y observados para la misma fecha (2007).

            Dinamica EGO utiliza una modificación del método de Hagen que consiste en cuantificar la similitud de dos mapas categóricos. Dicha cuantificación está basada en lógica difusa y la categoría en una escala de similitud en un valor que va de 0 a 1. El método evalúa la coincidencia entre celdas de una misma categoría entre dos mapas. Esta cuantificación se llama Similitud Recíproca (Soares-Filho et al., 2009).

            Los valores de similitud espacial se obtienen al comparar los mapas observados y modelados con varias ventanas de resolución como resultado de la función de decaimiento. Éste último determina si el mismo número de celdas cambiaron de categoría —por ejemplo, de bosque a no bosque— en una ventana en función de su distancia a la celda central. Si el número de celdas cambiadas es el mismo, el valor de ajuste será 1; este valor se va modificando a través de resoluciones múltiples dependiendo del número de celdas de la ventana.

            Proyecciones de los CUCS bajo diferentes modelos socioeconómicos y de CC

            Los modelos de CUCS producen mapas de probabilidad de cambio para cada transición basados en métodos de PE de las variables explicativas. Estos mapas utilizan matrices de Markov para determinar el cambio en cantidad y autómatas celulares para reproducir los patrones espaciales (Mas et al., 2014). Las variables explicativas pueden ser actualizadas para crear escenarios, por ejemplo, al integrar nuevos datos de población, de densidad poblacional, de PIB, de temperatura o de precipitación.

            En este estudio, el modelo fue actualizado para las décadas del 2020, 2050 y 2080 al incorporar proyecciones socioeconómicas, así como variables climáticas de aridez, evapotranspiración temperatura estacional y temperatura de crecimiento vegetal (IA, EPT, TSD y TMDG) (ver Tabla 2) (Metzger et al., 2013). Estos dos escenarios fueron escogidos debido a la disposición de información bioclimática a resolución de 1 km x 1 km (Metzger et al., 2013).

            El escenario A2 es considerado el escenario pesimista en términos de crecimiento demográfico, de impactos negativos de los CUCS y efectos más severos en el clima. Con el fin de proyectar los supuestos negativos de dicho escenario, las matrices de cambio de Markov fueron modificadas en las transiciones de coberturas naturales a antrópicas (agropecuaria y urbana).

            Para la cobertura agropecuaria, se utilizó una modificación basada en el incremento poblacional y la demanda agrícola (Nakicenovic et al., 2000). Se tomó en cuenta la relación existente entre el crecimiento de la población entre las fechas (1993-2002 y 2002-2007) y el incremento —en porcentaje de cambio— de la transición de cobertura natural a agropecuaria y a otras coberturas —porcentaje de cambio—.

            Para el periodo 1993-2002, el crecimiento poblacional fue de 1.31 % al año y el porcentaje de cambio de bosques templados a cobertura agropecuaria fue de 0.67 % anual. Dado que el crecimiento poblacional del periodo 2007-2020 en su escenario alto fue de 2.3 % anual, se consideró que ello implicaría un posible efecto directo en la conversión de bosque a cobertura agropecuaria de 1.19 % anual.

            Estos cambios fueron dados según cada transición de cobertura natural a agropecuaria y a otras coberturas para los periodos 2007-2020, 2020-2050 y 2050-2080. Asimismo, se enfatiza que en las matrices no se consideran modificaciones que pudieran ser resultado de mejoras tecnológicas y que pudieran disminuir la presión antrópica.

            Finalmente, para el escenario B2, se mantuvieron las matrices de Markov sin cambios. Solamente se actualizaron los datos socioeconómicos y climáticos con el fin de mantener la relación que presupone un efecto símil de las variables con la de los periodos pasados. Es importante mencionar que, al utilizar cuatro MGCs, se obtuvieron cuatro mapas posibles por fecha y por escenario. Posteriormente, se procedió a calcular el acuerdo entre los mapas resultantes.

            Dicho acuerdo se basó en los cambios que se dieron en cada fecha de un tipo de uso y cobertura de suelo a otro, específicamente de una cobertura natural a una cobertura o uso antrópico. Un acuerdo del 100 % mostraba que los cuatro MGCs proyectaban el mismo cambio, un acuerdo del 75 % mostraba que sólo tres modelos proyectaban el cambio, y así sucesivamente.

            Resultados

            CUCS para los periodos 1993-2002 y 2002-2007

            Los bosques templados fueron las coberturas naturales más afectadas en términos de extensión, seguidos por los matorrales, las selvas caducifolias, las selvas perennifolias y los pastizales naturales (Tablas 4 y 5). Estas coberturas perdieron entre 4,000 km2 y 10,000 km2 durante el periodo 1993-2002. Las tasas de deforestación anual oscilan entre 0.20 % para matorral y 0.46 % para selvas perennifolias (Figura 2).

            La expansión agropecuaria fue de ~3,100 km2 anuales a una tasa de crecimiento de 0.65 % anual. Las selvas caducifolias y los pastizales fueron las coberturas más afectadas perdiendo más de 5,800 km2 en el periodo 2002-2007 (Tabla 5), lo que significa ~1,170 km2 anuales, mientras que la cobertura agropecuaria mantuvo su tasa de expansión (Figura 2).

            Fuerzas del cambio

            La expansión agropecuaria fue la principal causa de pérdida de las coberturas naturales. La expansión agropecuaria explicó ~42 % y ~87 % de la pérdida de coberturas naturales de los periodos 1993-2002 y 2002-2007, respectivamente (Figura 2). El porcentaje remanente fue explicado por los cambios a otras coberturas, incluyendo urbanas (Figura 2).

            Variables socioeconómicas

            Desde la perspectiva socioeconómica, la conversión de coberturas naturales fue explicada por la distancia a los asentamientos humanos (PE = 0.85 a 1.4) dependiendo de la cobertura, los caminos y las carreteras (PE = 0.79 a 1.1) (Figura 3), así como la presencia y distancia de las ANPs (PE = 0.43 a 1.86) y el índice de marginación (PE = 0.90 a 1.44).

            Sin embargo, el poder explicativo de cada variable depende de cada transición. Por ejemplo, el PIB y la distancia a asentamientos humanos fueron más importantes para explicar las transiciones a otras coberturas —incluyendo urbanas—, mientras que las distancias a caminos o a ANPs fueron más importantes para explicar los cambios a coberturas agropecuarias.

            Los PE de las diferentes categorías de las variables socioeconómicas muestran que los bosques templados y las selvas perennifolias —en lugares con marginación media (PE = 0.64 y 0.76) o alta (PE = 0.42 y 0.44)— están ligeramente asociados con transiciones que favorecen la expansión agropecuaria. Estos contrastan con los valores muy bajos de marginación que se asocian fuerte y negativamente con la expansión agropecuaria en estas coberturas (PE = -0.45 y -1.44).

            La densidad poblacional mayor a 200 personas por km2 fue relacionada con la pérdida de bosques templados y las selvas caducifolias (0.76 y 1.08, respectivamente); mientras que valores mayores a 500 personas por km2 fueron asociados con la pérdida de selvas perennifolias y matorrales (PE = 1.92 y 2.47). Las ANPs mostraron ser efectivas reduciendo la pérdida de vegetación natural, especialmente de las selvas perennifolias (PE = -1.84) y, en menor grado, para las otras coberturas naturales.

            La distancia a los asentamientos humanos (menor a 2 km) estuvo fuertemente relacionada con cambios hacia uso agropecuario en bosques templados (PE = 1.38), pastizales naturales (PE = 1.44), matorrales (PE = 1.12), selvas caducifolias (PE = 1.02) y selvas perennifolias (PE = 0.84). Asimismo, la distancia a caminos (menor a 1 km) fue un factor importante en los cambios de expansión agropecuaria para pastizales naturales (PE = 0.99), bosques templados (PE = 0.95), selvas perennifolias (PE = 0.91), selvas caducifolias (PE = 0.88) y matorrales (PE = 0.80).

            
            
            En todos los casos, estos valores mostraron ser estadísticamente significativos (p < 0.05). Con relación a las variables económicas, el PIB per capita entre 400 y 2,500 millones de pesos mexicanos (valores bajos) (2002) fue relacionado con cambios de bosques templados, selvas caducifolias y selvas perennifolias a coberturas agropecuarias. Mientras tanto, los valores más altos del PIB fueron relacionados principalmente con cambios a otras coberturas (que incluye urbana).

            En relación con los pesos totales de evidencia (PTE), se encontró que la distancia a caminos fue más importante para explicar los cambios en pastizales naturales (0.60), bosques templados (0.48) y selvas perennifolias (0.46) a coberturas agropecuarias. Los asentamientos humanos fueron importantes para los cambios de pastizales naturales (0.56) y bosques templados (0.51), más que la densidad poblacional (0.04 y 0.18) o la marginación (0.40 y 0.18).

            Variables biofísicas

            Desde la perspectiva biofísica, los bajos niveles de EPT, pendientes y TSD se relacionaron con cambios de bosques templados y pastizales naturales a cobertura agropecuaria. Asimismo, valores de aridez y altitud bajos promovieron las transiciones de matorrales y pastizales a cobertura agropecuaria.

            En términos generales, la conversión de las coberturas naturales a agropecuarias se dio en los límites inferiores de su distribución altitudinal y pendientes ligeras. Por ejemplo, el 92 % de los bosques templados se distribuye entre los 700 y los 3,000 msnm; sólo el 3.9 % está a menos de 500 msnm. Sin embargo, la transición a cobertura agropecuaria estuvo asociada fuertemente en este rango (PE = 3.6). En el mismo sentido, aunque el 72 % de los bosques templados está en pendientes de 0 a 20º y, de estos, sólo el 3 % está en pendientes menores a 4º, estos últimos son los que se relacionaron fuertemente con los cambios agropecuarios (PE = 2.2).

            En relación con los PTE, se encontró que la EPT fue una de las tres variables biofísicas más importantes en todas las transiciones de coberturas naturales, excepto en las selvas perennifolias a coberturas agropecuarias, en pastizales naturales (0.63), bosques templados (0.53), en selvas caducifolias (0.48) y matorrales (0.28). La pendiente fue más importante en bosques templados (0.60), pastizales natutrales (0.52) y matorrales (0.51) que en selvas perennifolias y caducifolias.

            Evaluación del modelo de CUCS

            La evaluación muestra una similitud entre los mapas simulados y observados (2007) de 50 % con una ventana de 1 km x 1 km. La similitud aumenta con el incremento de la ventana y alcanza un valor mayor del 70 % con una ventana de 3 km x 3 km, y una similitud del 90 % con una ventana de 9 km x 9 km (Figura 4).

            CUCS bajo escenarios socioeconómicos y de CC (SRES A2 y B2)

            De acuerdo con los modelos, para el año 2020, los pastizales naturales y la vegetación hidrofílica —seguidos de las selvas perennifolias y los bosques templados— mostraron ser las coberturas naturales que perdieron más extensión en relación con el año 2007. Ambos escenarios perdieron el ~15 %, ~12 %, ~7 % y 2 %, respectivamente.

            La cobertura agropecuaria tuvo un incremento de ~6 % en contraste con el año 2007. La diferencia entre los escenarios se incrementó en el horizonte temporal. Para el 2050, bajo el escenario pesimista, se proyectó que los pastizales naturales podrían perder entre el 38 % y 42 % de su superficie dependiendo del escenario, en comparación con el año 2007. Mientras que las selvas perennifolias y los bosques templados reportarían una disminución entre el 15 % al 28 %, y entre el 6 % y 15 % para cada escenario, respectivamente.

            
            En el año 2050, la cobertura agropecuaria podría mostrar un incremento entre el 15 % y 28 % para los escenarios B2 y A2 en relación con el año 2007. Esto equivale a ocupar alrededor del 30 % al 34 % del país. Finalmente, para el año 2080, se podría reportar un decremento del 50 % al 70 % de los pastizales naturales en comparación con el 2007; y de los bosques templados entre el 7 % y el 33 % con relación al 2007. De manera contraria, la cobertura agropecuaria tiene un aumento ocupando entre el 31 % y el 42 % de México (Figura 5 y 6).

            Proyecciones de cambio nacionales

            La costa del Golfo de México —desde Tamaulipas y Veracruz, hasta Tabasco y Yucatán— podría estar representada por coberturas agropecuarias que ponen en riesgo los remanentes de las selvas perennifolias de la región (Figura 7). Asimismo, la zona noreste —aledaña a la Sierra Madre Occidental y parte del centro norte, donde se encuentran distribuidos los pastizales naturales— podría sufrir la expansión de las manchas agropecuarias; para mediados de siglo, éstas podrían unirse con las manchas del norte y del Eje Neo-volcánico Transversal.

            
            
            La costa del Pacífico Sur mostraría expansión agropecuaria, especialmente en el escenario pesimista, en donde se uniría la cobertura agropecuaria del centro con las manchas que llegan hasta la costa; esto conformaría cambios de coberturas tanto de bosques templados, como de las selvas caducifolias. La cobertura agropecuaria se podría expandir por los estados de Jalisco, Guerrero, Oaxaca, Chiapas e incluso podría unirse con la parte agropecuaria de Tabasco y Yucatán. La presión de cambios antrópicos aumentarían sobre las zonas de alta biodiversidad, como el corredor mesoamericano.

            Las partes menos susceptibles al cambio corresponderían a las zonas altas de las sierras, especialmente la Occidental y, posteriormente, la Oriental; en el escenario menos pesimista, las zonas altas de la Sierra del Sur y los altos de Chiapas, y partes de los estados de Quintana Roo y Campeche (Figura 6).

            Acuerdo entre modelos sobre los cambios de uso y cobertura del suelo de los cuatro MGCs

            El acuerdo con lo obtenido en los mapas de los cuatro MGCs, los cambios de coberturas naturales a antrópicas fueron cuantificados para cada escenario y cada fecha (Figura 7). El análisis —de acuerdo con los MGC (n=4)— muestran para el año 2020 un acuerdo del 100 % entre el 38 % y el 31 % del área total del país para A2 y B2. Este porcentaje disminuye en el 2050 al 28 % y al 26 % para los mismos escenarios, respectivamente. Para el 2080, hay un decremento mayor al mostrar un valor de acuerdo del 22 % para ambos escenarios.

            En este sentido, los escenarios —en un plazo mayor de proyección— muestran más divergencia entre los modelos. La menor discrepancia entre los CUCS se presenta en el noroeste del país, mientras que las mayores discrepancias fueron registradas en la Península de Yucatán y el Estado de Chiapas.

            
            
            
            Discusión

            CUCS en México

            Según datos reportados para México, a principios del siglo XXI, hay un acuerdo general de un detrimento de las coberturas naturales a costa de la expansión de las coberturas y usos antrópicos (Mas et al., 2010; Palacio-Prieto et al., 2000; Velázquez et al., 2002). Sin embargo, el reporte de estas tasas de deforestación se ha dificultado debido a la variedad de enfoques, clasificaciones y métodos, así como la incertidumbre asociada con las fuentes (Mas et al., 2009).

            Las tasas de deforestación reportadas en los periodos 1993-2002 y 1990-2000 son de 3,514 km2 anuales para el primer periodo y de 3,540 km2 anuales para el segundo periodo (SEMARNAT, 2008). Los datos más recientes para los periodos 2000-2005 y 2005-2010 provistos por la FAO (2010, 2015) son de 5,830 km2 y 4,406 km2 anuales, respectivamente.

            Si bien las tasas de deforestación se han reducido, los ecosistemas siguen desapareciendo (Durán et al., 2011) a costa del incremento de las actividades agropecuarias (Bonilla-Moheno et al., 2013) lo que puede deberse a la falta de mejoras en las tecnologías y técnicas de los sistemas agropecuarios. En este estudio, encontramos que, durante el periodo 1993-2002, los bosques templados, los matorrales, los pastizales y las selvas caducifolias fueron las coberturas naturales más afectadas en términos de extensión. No obstante, es relevante hacer notar que las selvas perennifolias y los pastizales naturales mostraron ser las coberturas naturales más vulnerables debido a la restricción de su distribución remanente. En el caso particular de las selvas perennifolias, se distribuyen poblaciones en pobreza y marginadas de México, lo que ejerce una mayor presión sobre el ecosistema.

            Fuerzas del cambio

            En México, factores como la densidad poblacional (Mas et al., 2010; Vaca et al., 2012), los ingresos (Vaca et al., 2012), la marginación y las distancias a caminos y asentamientos humanos urbanos han sido reportados previamente como detonadores de CUCS. Este estudio encontró que los valores de marginación media y alta están relacionados con transiciones agropecuarias. Asimismo, la densidad poblacional —en valores medios— se relaciona con cambios agropecuarios; sin embargo, futuros estudios podrían analizar si valores muy bajos de densidad poblacional pudiesen estar asociados con áreas agrícolas para autoconsumo.

            Las distancias a caminos, a asentamientos humanos y a ríos son factores que propician cambios a coberturas antrópicas, especialmente ente los 0 y 5 km. Además, la presencia de las ANPs previenen frecuentemente estos cambios, sin embargo, los resultados en la eficiencia en sus objetivos de conservación dependen del tipo de manejo y restricciones de las mismas (Figueroa & Sánchez-Cordero, 2008).

            Generalizar el poder explicativo de las variables a nivel nacional es limitado debido a la heterogeneidad de las condiciones en el país. No obstante, estudios nacionales ayudan a determinar las áreas con cambios más significativos asociados con variables. Por ejemplo, la marginación está relacionada con la expansión agrícola, como se ha reportado en otras regiones del centro de México (San Luis Potosí) (Sahagún-Sánchez, 2012) y en estados del sur como Oaxaca, Veracruz y Chiapas (Bonilla-Moheno et al., 2012).

            Las diferencias a través del país reflejan la heterogeneidad de los procesos de CUCS. Por ejemplo, en áreas del norte de México (Chihuahua o Coahuila), el comercio con Estados Unidos a través del Tratado de Libre Comercio (NAFTA) ha impactado el paisaje con la implementación de industrias de manufactura y maquiladoras, las cuales han causado un decremento de la expansión agrícola (Bonilla-Moheno et al., 2012).

            En este estudio, se confirma que las bajas altitudes con ligeras pendientes favorecen las transiciones a coberturas antrópicas, especialmente aquéllas que son agropecuarias y otras que incluyen la urbana. Las variables climáticas aquí usadas (IA, EPT y TSD) fueron asociadas con cambios agrícolas, como en otros estudios (Zomer et al., 2014).

            Los valores de EPT y de IA podrían estar relacionados con las condiciones idóneas de humedad del suelo para el desarrollo de las actividades agropecuarias. Esto significa que valores más altos de IA —por ende más húmedos— son más susceptibles a sufrir cambios de coberturas naturales a agropecuarias debido a la disponibilidad de agua del suelo. El mismo patrón es aplicable a EPT en donde los sitios más húmedos —valores más altos— fueron más susceptibles al cambio.

            Esto cobra relevancia a luz de las futuras condiciones ante el CC. El aumento de condiciones áridas podría afectar la competencia entre usos de suelo haciendo que zonas más húmedas y templadas sean las más susceptibles a ser transformadas para el establecimiento de actividades agropecuarias. Esto ejercería más presión en ciertos ecosistemas, como los bosques templados (Trejo et al., 2011) y los pastizales naturales del norte, como se ha reportado en la frontera sur de Estados Unidos (Cameron & Scheel, 2012).

            La heterogeneidad de las variables explicativas y el uso de ellas bajo diferentes escenarios permitió la identificación de zonas más vulnerables a los CUCS y el CC. Se proyecta una posible expansión de los ecosistemas secos —como los matorrales— especialmente en el norte del país debido al abandono de posibles áreas agrícolas que no serán idóneas para esos usos y que contribuirán a la regeneración de esos ecosistemas favorecido también este proceso al crecimiento manufacturero (Bonilla-Moheno et al., 2012).

            En el sur del país, la marginación y el aumento de la población continuarán ejerciendo presión en los ecosistemas, especialmente en las selvas perennifolias (Bonan, 2008). Con relación a los bosques templados, se ha reportado el abandono de tierras relacionadas con actividades agropecuarias en ciertas zonas templadas de México (Galicia & García-Romero, 2007), lo que podría favorecer a la regeneración natural del bosque. Sin embargo, la distribución no necesariamente se expandiría en estos ecosistemas por posibles efectos del CC, como el movimiento de la línea altitudinal de estos ecosistemas (Gómez-Mendoza & Arriaga, 2007) que, a su vez, afecta a los pastizales naturales de alta montaña.

            Limitaciones del modelo CUCS

            Los estudios basados en escenarios pocas veces consideran la incertidumbre espacial (Dendoncker et al., 2008), por lo que se reduce la confiabilidad de los resultados (Fang et al., 2006). La incertidumbre está asociada con dos grupos principales: uno referente al modelo y a los insumos; y otro relacionado con la creación de escenarios.

            En el primer grupo están 1) los errores intrínsecos de los insumos del modelo; 2) los diferentes criterios de clasificación de los tipos de usos y coberturas del suelo (Wickham et al., 1997); 3) los errores asociados con la mezcla y conversión de formatos de datos vectoriales y rásters (Schmit et al., 2006) o los errores en los cambios de escala y la resolución de los datos (Bregt et al., 1991; Wade et al., 2003); 4) la correlación espacial de las variables; y 5) los procesos estadísticos de evaluación, entre otros.

            En el presente estudio, la incertidumbre estuvo asociada con la precisión de los mapas utilizados de las series de INEGI. Por ejemplo, los problemas específicos con ciertos tipos de coberturas como la vegetación hidrófila, la cual es afectada en la cuantificación de su extensión por los límites de costa y cuyos cambios entre fechas pueden deberse a diferencias en los mapas y a los límites de costas más que a procesos de CUCS. Además, los modelos están también relacionados con la incertidumbre de los mapas de CC y de las otras variables explicativas.

            En el segundo grupo de fuentes de error, está la credibilidad de los escenarios. Ésta no siempre está asociada con la probabilidad de ocurrencia, la cual no necesariamente puede ser evaluada. Alcamo et al. (2006) mencionan —como alternativa a la credibilidad— la coherencia, la consistencia y la lógica interna. Sobre esta base, el estudio desarrollado para México ha incorporado variables socioeconómicas y biofísicas bajo diferentes supuestos para cuantificar los efectos y las retroalimentaciones de la forma más transparente y simple que pueden ser modeladas sobre los CUCS.

            Es importante señalar que, a pesar de las limitaciones que las proyecciones a largo plazo tienen, éstas permiten entender un comportamiento no lineal como resultado de la interacción de los componentes de los sistemas dinámicos, como los que conforman los procesos de CUCS. A pesar de las limitaciones mencionadas, consideramos la importancia de realizar este tipo de estudios para obtener un panorama general de los posibles cambios futuros, sus trayectorias, sus ubicaciones y magnitudes.

            El presente trabajo se enfocó en detectar grandes zonas de cambio afectadas por los CUCS y por el CC. Los resultados obtenidos deben ser analizados a la luz de los objetivos y mejorados con datos más precisos y actuales. Estos últimos deben tener relación con la integración de información de los efectos de las variables y la localización, como puede ser el abandono de las zonas agropecuarias, así como la retroalimentación compleja de factores socioeconómicos y ambientales a escala local.

            Conclusión

            Este estudio proyecta el CUCS en el corto, mediano y largo plazo bajo diferentes escenarios socioeconómicos y de CC en México. Los bosques templados, los pastizales naturales y las selvas perennifolias podrían ser las coberturas naturales más afectadas por los CUCS bajo los escenarios A2 y B2. Los principales conductores del cambio se relacionaron con la expansión agropecuaria que está afectada por la distancia a los caminos, a los asentamientos humanos, así como la pendiente, la altitud, la aridez y la evapotranspiración.

            Estos resultados permitirán determinar los posibles efectos directos de los CUCS y el CC sobre las coberturas naturales, así como el efecto de sus conductores. Este tipo de estudios y metodologías —a escala nacional— pueden repetirse en países en desarrollo con pocos recursos para dirigir esfuerzos y recursos a zonas específicas.

            La información resultante podría ayudar a la generación de estrategias de priorización espacial, donde los cambios podrían ser más severos y desarrollar acciones orientadas a mejorar las estrategias de resiliencia y mitigación. Estudios futuros deben realizarse a nivel regional y local con el fin de incorporar información más fina, como la migración rural, los diferentes tipos de agricultura que se realizan, la tenencia de la tierra y factores que afectan los procesos de regeneración y su relación con los procesos de CUCS.
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            5. Estrategias para la conservación de la selva baja en la cuenca media del río Ayuquila, Jalisco, a partir de modelos prospectivos del paisaje (2010-2015)

            Silvia Guadalupe Martínez Rodríguez,[*] Adrián Ghilardi,[†] Teodoro Carlón Allende[‡] y Enrique Jardel Peláez[**]

            Resumen

            Las selvas bajas caducifolias (SBC) de México son el ecosistema forestal más alterado por la expansión de la ganadería extensiva y la agricultura. Utilizando simulaciones prospectivas del paisaje, se construyeron escenarios espacio-temporales de cambio de cubierta y uso del suelo al año 2025 en diez municipios del Estado de Jalisco, los cuales conforman la Junta Intermunicipal de Medio Ambiente para la Gestión Integral de la Cuenca Baja del Rio Ayuquila (JIRA).

            Entre 1995 y 2010, se perdieron 31,264 ha de sbc, lo que equivale a una tasa de pérdida anual del 1.85 %. La mayor parte de esta deforestación surge como consecuencia de la expansión de los pastizales inducidos (PI), destinados a la ganadería extensiva. De mantenerse esta tendencia, se perderían 14,892 ha de SBC entre 2010 y 2025, y los pastizales continuarían expandiéndose en otras 15,426 ha.

            En el escenario alternativo PSAL —alternativas a la ganadería extensiva y la expansión agrícola—, se recuperarían cerca de 6,500 ha de SBC al año 2025 (+0.4 % anual). En el escenario alternativo PSA2 —alternativas a la ganadería extensiva únicamente—, se recuperarían cerca de 4,300 ha (+0.3 % anual), debido a que no se restringe la expansión agrícola tendencial. Los resultados son un primer paso para calcular costos de oportunidad de una conversión paulatina de ganadería extensiva en pastizales abiertos a sistemas silvopastoriles, lo que permitiría recuperar cubierta y reservorios de carbono.

            Palabras clave: selva baja caducifolia, deforestación, simulación prospectiva del paisaje, REDD+, JIRA

            Abstract

            Tropical dry forests (TDF) in Mexico are the most human-disturbed forest ecosystem, due mainly to extensive grazing and the expansion of agriculture. By means of landscape prospective simulations, we built spatiotemporal scenarios of land use/cover change to 2025 in ten municipalities in Estado de Jalisco.

            Between 1995 and 2010, 31,264 ha of TDF were lost, equal to an annual loss rate of 1.85 %. Most of this deforestation occurred due to the expansion of induced grasslands (IG), which are used for extensive livestock farming. If the trend observed between 1995 and 2010 is maintained, 14,892 ha of TDF —between 2010 and 2025— would be lost and pastures would continue to expand by another 15,426 ha.

            In the alternative scenario PSAL —reduction of extensive grazing and agricultural expansion—, about 6,500 ha of tdf would be recovered by 2025 (+0.4 % per year). In the alternative scenario PSA2 —reduction of extensive grazing only— about 4,300 ha (+0.3 % per year) would be recovered as the given the past trend in agricultural expansion is not restricted. Results are a first step in calculating the opportunity costs of a gradual conversion from extensive grazing to silvopastures, which would result in a gradual recovery of TDF.

            Keywords: tropical dry forest, deforestation, prospective landscape simulation, REDD+, JIRA

            Introducción

            En México, la mayoría de los ecosistemas han sufrido impactos antrópicos con diverso grado de intensidad y cuyas alteraciones —en su estructura y función— pueden afectar en mayor o menor medida el bienestar de la población (CONABIO, 2009). Una gran parte de la superficie original de bosques y selvas ha sido deforestada o intensamente degradada para uso agrícola, ganadero y de infraestructura (Sánchez Colón et al., 2009).

            Desde las últimas cuatro décadas, se han realizado inventarios y estudios para cuantificar los cambios en las cubiertas y usos del suelo de la superficie terrestre de México (SEMARNAT, 2009). Entre los estudios de mayor impacto para la toma de decisiones a nivel nacional, se encuentran las series cartográficas de uso del suelo y vegetación del Instituto Nacional de Estadística y Geografía (INEGI).

            De acuerdo con dichas cartas de uso del suelo y vegetación, en los años setenta (Serie I), existía un remanente del 75 % y 69 % de la superficie de bosques y selvas “originales”. En el 2007 (Serie IV), se conservaba el 73 % de bosques y sólo el 58 % de las selvas, lo que corresponde —para el caso de las selvas— a 23 millones de hectáreas en todo el periodo (SEMARNAT, 2013). Otro estudio basado en estas cartas y otros productos estimó la pérdida anual de bosques templados y tropicales en 90,000 ha y 265,000 ha, respectivamente entre 1976 y 2000 (Mas et al., 2004).

            Los bosques tropicales secos representan el 42 % de los bosques tropicales del mundo (Murphy & Lugo, 1986) y se consideran los más amenazados Janzen, 1998) por perturbaciones antrópicas intensivas (Portillo-Quintero & Sánchez-Azofeifa, 2010). En América Latina, los cambios de uso de suelo relacionados con la ganadería extensiva y la agricultura (Velázquez et al., 2002; Vieira & Scariot, 2006) han sido la causa principal de la deforestación del 66 % de los bosques tropicales secos (Quesada et al., 2009).

            En México, el bosque tropical seco —también llamado bosque tropical caducifolio (Rzedowski, 2006) o selva baja caducifolia (Miranda & Hernández X, 1963)— es el ecosistema forestal más perturbado, mayormente, debido a la ganadería extensiva (Sánchez Velásquez et al., 2002). En 1971, las selvas bajas caducifolias cubrían el 14 % de la superficie del país, mientras que en 1992 sólo ocupaban el 8 % del territorio nacional (Trejo, 1996).

            La simulación prospectiva del paisaje es una herramienta de análisis y modelado espacial que se basa principalmente en datos y relaciones estadísticas deductivas. Con ella, es factible explorar configuraciones del paisaje de acuerdo con tendencias pasadas y escenarios alternativos. No es posible predecir paisajes futuros, pero sí prospectar algunas alternativas que sirvan de base cuantitativa en la toma de decisiones (Paegelow & Camacho-Olmedo, 2008).

            Para el caso de la selva baja caducifolia de México, este tipo de análisis ayuda a comprender mejor la dinámica espacio-temporal de los cambios observados y prospectar alternativas que apoyen en el desarrollo de estrategias de planeación y gestión territorial para el manejo de los ecosistemas (Quesada et al., 2009).

            En el presente estudio, se construyeron escenarios espacio-temporales de cambio de cubierta y uso del suelo al año 2025. Estos están basados en tendencias pasadas y en trayectorias alternativas con el fin de evaluar el esfuerzo potencial —deforestación evitada y reforestación— que se requeriría para detener y, eventualmente, revertir la pérdida de este ecosistema en diez municipios del Estado de Jalisco, México.

            Deforestación y degradación de los bosques

            La degradación forestal y la deforestación son consecuencia de un número de acciones humanas que se enmarcan en una determinada situación económica, política y social (Martin, 2008). Las cifras relacionadas con la extensión de bosques y selvas se refieren al proceso de deforestación y no a la degradación, por lo que es importante definir ambos conceptos e identificar sus diferencias.

            La degradación forestal es la reducción de la capacidad del bosque de producir bienes y servicios a causa de cambios en su composición, estructura y funcionamiento. Estas alteraciones surgen por perturbaciones antropogénicas, como la cosecha no sostenible, la tala selectiva, la recolección de leña o la alteración de los regímenes de incendios (FAO, 2002; Mölders, 2012).

            Por otro lado, la deforestación es el cambio de la cubierta forestal como consecuencia de un uso de suelo no forestal, usos antrópicos —cultivos, pastizales o usos urbanos— y la disminución a largo plazo de la cubierta de las copas de los árboles inferior del umbral mínimo de 10 % (Aspinall & Hill, 2008; FAO, 2001; Mölders, 2012; Velázquez et al., 2005).

            Ésta es el resultado de procesos naturales y procesos inducidos por actividades humanas. Los primeros ocurren por cambios climáticos o catástrofes —por ejemplo, la remoción en masa—, en tanto los segundos son procesos que, en la mayoría de los casos, toman lugar por la baja rentabilidad de los bosques, la necesidad de obtener autosubsistencia y la existencia de otros usos del suelo que ofrecen mayores dividendos (Arriaga Martínez, 2012; Aspinall & Hill, 2008).

            Entre los impactos al ambiente por efecto de la deforestación, se reconoce la pérdida del habitat de especies y la reducción de la capacidad de infiltración del suelo. Al compactarse el suelo, aumenta la escorrentía superficial y disminuye la capacidad de los árboles de almacenar carbono (Mölders, 2012).

            De acuerdo con lo anterior, en el presente estudio, no se abordan procesos de degradación forestal, sino los relacionados con la deforestación; en un sentido más amplio, de cambio de cubierta y uso del suelo.

            Cambio de cubierta y uso de suelo en selvas bajas caducifolias

            El cambio de cubierta y uso de suelo es un proceso complejo causado por las interacciones entre los factores ambientales y sociales a diferentes escalas espaciales y temporales (Jokar Arsanjani, 2012). La cubierta del suelo se define por los atributos —categorías— de la superficie de la tierra y del subsuelo inmediato. Lo anterior incluye la biota, el suelo, la topografía, las aguas superficiales y subterráneas, y las estructuras humanas. En tanto, el uso del suelo es definido por el tipo de aprovechamiento humano de la cubierta (Lambin et al., 2003; Lambin & Geist, 2006).

            Para entender las causas y las consecuencias de las tendencias de procesos de deforestación o degradación de un territorio, es prioritario realizar un análisis de cambio de cubierta y uso de suelo, ya que éste permite medir la conversión de la superficie en transición. El monitoreo de los cambios de los patrones espaciales en cubiertas forestales implica la recopilación, el procesamiento y la interpretación de los datos para medir la magnitud y las tasas de cambio. Los datos de cambio de cubierta y uso de suelo se pueden emplear en deducir escenarios sobre pérdida del capital natural, generar modelos de posibles efectos y para fundamentar las estrategias de planificación territorial (Lambin, 1994; Mas et al., 2009).

            La selva baja caducifolia se caracteriza por una vegetación típicamente dominada por árboles de hoja caduca o caducifolios —más del 50 %—, una temperatura media anual mayor a 25° C, un rango de precipitación total anual de entre 700 y 2,000 mm y tres o más meses secos (Sánchez-Azofeifa et al., 2005). También se caracteriza por una abundante biodiversidad, pero con escasos recursos naturales valorados en el mercado en comparación con los bosques templados.

            Los ingresos por actividades forestales son, en general, inferiores a los que se obtienen por la agricultura o pastoreo (Merino Pérez & Martínez Romero, 2014). Esto se traduce en una fuerte presión antrópica para utilizar el suelo más que la vegetación, lo que puede conllevar a la pérdida de servicios ecosistémicos por deforestación y degradación ambiental, por ejemplo, recursos hídricos aprovechados por ciudades distantes, regulación del ciclo del carbono, biodiversidad, entre otros (Meave et al., 2012; Stern et al., 2002).

            En América, la extensión de la selva baja caducifolia se estimó en 519,597 km2; el 39 % del total se encuentra en Norte y Centro América, el 51 % en América del Sur y el resto en las islas del Caribe. México es el país con mayor cantidad de selva baja caducifolia con un 38 % del total, seguido por Bolivia (25 %) y Brasil (17 %) (Sánchez-Azofeifa et al., 2005).

            Se ha reportado que éste tipo de selva es de las más amenazadas en el planeta, ya que es vulnerable a cambios de cubierta y uso de suelo (Sánchez-Azofeifa et al., 2005), por ejemplo, en América Latina, el 66 % ha sido deforestada (Quesada et al., 2009). En México al igual que en el resto del mundo, las selvas bajas caducifolias son las más perturbadas por ganadería extensiva (Sánchez Velásquez et al., 2002).

            Modelos prospectivos en la elaboración de estrategias de conservación

            La simulación prospectiva del medio ambiente se utiliza para representar el comportamiento de un sistema ambiental en el espacio y el tiempo. Este reto de la investigación tiene muchos aspectos, tales como una mejor comprensión de los complejos procesos ambientales o de apoyo a las decisiones del medio ambiente, gestión y ordenamiento del territorio (Paegelow & Camacho-Olmedo, 2008). Las prospecciones son necesarias para vislumbrar la magnitud de los problemas ambientales y los retos a afrontar (Velázquez et al., 2005).

            En las últimas dos décadas, los sistemas de información geográfica (SIG) han incorporado módulos para hacer modelación y los enfoques metodológicos han sido mejorados. Las capacidades de los SIG eran subempleadas en los noventa y la mayoría de la investigación de los modelos en geografía eran estáticos y simplemente resolvían problemas de distribución espacial (Paegelow & Camacho-Olmedo, 2008).

            El objetivo de los modelos espacio-temporales es la explicación/descripción de la dinámica y simulación/proyección de los mismos. Un modelo ambiental trata de comprender o explicar los sistemas ambientales, pero puede ser utilizado para prospectar los escenarios futuros o comparar las predicciones con la realidad (Godoy & Soares-Filho, 2008; Skidmore, 2012).

            La selva baja caducifolia se beneficia de la elaboración de este tipo de modelos espaciales debido a que podemos comprender más sobre la dinámica de cambio de la selva y son fundamentales para el desarrollo de estrategias y gestión (Quesada et al., 2009). Así, los escenarios prospectivos son empelados como un punto de referencia para colaborar en la implementación de acciones tempranas sobre REDD++ —Reducción de Emisiones por Deforestación y Degradación de bosques— en favor de su manejo y conservación.

            Zona de estudio: la cuenca del río Ayuquila

            El área de estudio se encuentra al sur del Estado de Jalisco y comprende los diez municipios que conforman la Junta Intermunicipal del Medio Ambiente para la Gestión Integral de la Cuenca Baja del Río Ayuquila, Jalisco (JIRA): Unión de Tula, Tonaya, Ejutla, El Limón, Autlán de Navarro, El Grullo, San Gabriel, Tuxcacuesco, Tolimán y Zapotitlán de Vadillo. También contiene una porción de la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantlán (RBSM) y del Parque Nacional Nevado de Colima (PNNC) (Figura 1). El área total de los diez municipios es de 402,357 ha (4,024 km2) y el área total del estudio es de 411,445 ha (4,114 km2).

            
            La población en los municipios de la JIRA es de 143,526 habitantes que están distribuidos en 224 localidades (INEGI, 2010). El índice de marginación por localidad, elaborado por el Consejo Nacional de Población (2010), menciona que, de las 224 localidades, 15 presentan un grado muy alto, 107 alto, 51 medio, 44 bajo y 7 bajo de marginación (CONAPO, 2012b). Con relación a la emigración, el índice de intensidad migratoria México-Estados Unidos 2010 indica que 8 de los 10 municipios presentan un grado alto o muy alto de migración hacia los Estados Unidos de América (CONAPO, 2012a).

            Métodos

            Con el objetivo de elaborar un modelo prospectivo del paisaje en la zona de estudio en el periodo 2010–2025, se siguieron tres pasos metodológicos: 1) Analizar los cambios en cubierta y uso de suelo entre 1995, 2003 y 2010, e identificar las transiciones relevantes, particularmente, para selvas bajas caducifolias; 2) Construir un modelo de simulación que permita proyectar cambios esperados de cubierta y uso del suelo al año 2025, según las tendencias observadas entre 1995 y 2010; y 3) Utilizar el modelo de simulación para evaluar el esfuerzo potencial en términos de deforestación evitada y reforestación que se requeriría para detener y, eventualmente, revertir las tendencias de pérdida de selvas bajas en 15 años en la zona de estudio.

            Análisis de cambio de cubierta y uso de suelo 1995-2010

            La cubierta y uso de suelo de 1995 se elaboró mediante la interpretación visual de las diferentes categorías en pantalla a 1:40,000 con base en las ortofotos de dos metros de resolución del servidor Antares del INEGI. Las imágenes corresponden a vuelos realizados entre noviembre y diciembre de 1995 (Ghilardi et al., 2012).

            Escenas de imágenes SPOT 5 con nivel de procesamiento de 2A se utilizaron para la elaboración de las cubiertas/usos de suelo 2003 y 2010; cuatro escenas SPOT se requirieron para el 2003 con fechas de toma del 21 de enero y 28 de marzo del 2004 —consideradas como 2003—. Para el 2010, se utilizaron seis escenas SPOT, las cuales fueron tomadas el 11 de noviembre, 12 y 17 de diciembre del 2010. El procedimiento consistió en la interpretación visual de un mosaico con la fusión de las imágenes pancromáticas —2.5 m— y multiespectrales —10 m— para un realce radiométrico (Ghilardi et al., 2012).

            Evaluación de la fiabilidad de la cubierta y uso del suelo

            La fiabilidad de la cubierta y uso del suelo se estima mediante la comparación del mapa clasificado con información de referencia confiable —sitios de verificación— recabada en trabajo de campo o la interpretación de imágenes de satélite de alta resolución espacial.

            La importancia de evaluar la fiabilidad de la clasificación radica en valorar su grado de ajuste con la realidad (Mas & Couturier, 2011). Para estimar la fiabilidad de las tres clasificaciones, se utilizó un método de muestreo aleatorio estratificado que dio por resultado 295 sitios de verificación. Cada estrato correspondió a cada una de las clases del mapa, de esta manera, se asegura que las categorías con poca superficie sean muestreadas (Mas et al., 2003).

            Los sitios de verificación o muestreo fueron comparados con los mapas para elaborar una matriz de confusión y calcular los índices de fiabilidad. La matriz de confusión es expresada en proporción siguiendo el método propuesto por Card en cada una de las categorías (Card, 1982).

            
            Donde pij es la proporción de cada celda; πi es la proporción de cada categoría i en el mapa; nij es el número de sitios de verificación mapeados como i y que pertenecen a la categoría j; y ni+ es el número de sitios mapeados como i en el mapa.

            La fiabilidad global es la proporción total de la superficie correctamente clasificada (Stehman & Czaplewski, 1998). La sumatoria de la diagonal de la matriz de confusión es corregida con el método de Card.

            
            La fiabilidad del usuario es la probabilidad de un sitio clasificado como k y que realmente sea k en el terreno. La fiabilidad del productor es la proporción de sitios de verificación de la clase k que están representados en el mapa. (Mas & Couturier, 2011).

            
            El error de comisión es la proporción de sitios de verificación cartografiados en una clase k, pero que pertenece a otra categoría y el error de omisión es la proporción de sitios de referencia correspondientes a una categoría k que fue cartografiada en otra (Mas & Couturier, 2011).

            
            Tasas de cambio

            Estimar las tasas anuales de cambio para los periodos 1995-2003, 2003-2010 y 1995-2010 permitió conocer la superficie que está cambiando. Las tasas de cambio se calcularon con base en la siguiente ecuación (FAO, 1996):

            
            Donde A1 es el área cubierta por un tipo dado de cubierta/uso del suelo en el tiempo 1; A2 es el área de la misma cubierta en el tiempo 2; y t es el número de años del periodo de análisis.

            Modelado espacial de cambio de cubierta y uso de suelo

            El proceso de modelación se basó en el análisis de los cambios pasados. A partir de lo anterior, se evaluaron las tasas de cambio entre los diferentes tipos de cubiertas/uso del suelo y la relación especial entre la localización de estos cambios y variables explicativas que influyen en la distribución espacial de los cambios (Mas & Flamenco Sandoval, 2011).

            La modelación consistió en tres etapas generales: calibración, simulación y validación (Figura 2). El modelo de cambio de cubierta y uso de suelo utilizado en el presente trabajo se ha empleado en otros estudios ambientales; (Ferreira et al., 2013; Guerrero et al., 2008) y en investigaciones relacionadas con el crecimiento urbano (Almeida et al., 2008; Godoy & Soares-Filho, 2008).

            La calibración consistió en encontrar relaciones espaciales entre los patrones de cambio —como las transiciones entre categorías de cubierta y el uso del suelo para dos fechas— y diversas variables “explicativas”, como la topografía —por ejemplo, pendiente—, la infraestructura —por ejemplo, la distancia a caminos—, los cambios de uso del suelo pasados —como la distancia a deforestaciones pasadas—, o los límites administrativos —como las áreas protegidas—, entre otros (Tabla 1 y Figura 3a y 3b).

            Estas “relaciones” se exploran mediante pesos de evidencia, los cuales están basados en probabilidades condicionales y cuyo uso en la modelación prospectiva del paisaje se ha descrito a detalle (Soares-Filho et al., 2009; Soares-Filho et al., 2002). La simulación utilizó las relaciones más robustas o significativas encontradas durante la calibración. Así, se proyectaron —infirieron— los lugares donde se espera que ocurran los cambios futuros en función de la distribución de las variables explicativas; éstas pueden o no evolucionar en el tiempo, por ejemplo, una red de caminos.

            
            Para evaluar el nivel de coincidencia, la validación consistió en comparar los cambios simulados a una fecha con datos reales y cambios observados o reales. Si la coincidencia es razonable, entonces, se puede simular hacia fechas futuras asumiendo que las proyecciones representan paisajes futuros, según aquellos patrones de cambio observados en el pasado.

            
            
            
            El procesamiento de la información vectorial y la edición de los mapas se realizó con el software ArcGIS. La elaboración de las diferentes etapas del modelo de simulación se elaboró mediante el software libre DINAMICA EGO (versión 2.4.1), el cual fue desarrollado por un equipo de investigación del Centro de Teledetección de la Universidad Federal de Minas Gerais, Brasil (Soares-Filho et al., 2002). DINAMICA EGO (Entorno para Objetos de Geo-procesamiento), es un conjunto de herramientas de agregados tradicionales de SIG con módulos de simulación específicos diseñados para los complejos fenómenos espaciales.

            Escenarios de conservación

            En relación con el cambio de uso de suelo, estudios mencionan, en primer lugar, a la actividad ganadera extensiva y, en segundo, a la agricultura (Ghilardi et al., 2012; Martínez Rivera et al., 2007) como los principales causantes de la deforestación de la selva baja caducifolia en la cuenca del río Ayuquila, la cual expande los pastizales inducidos y aumenta la frontera agrícola.

            El agave azul (Agave tequilana Weber) es un cultivo comercial de temporal que impacta a la selva baja caducifolia en la región (Gerritsen et al., 2011; Miramontes Chagolla et al., 2009). Gerritsen et al. (2011) señalan que es un tipo de agricultura incorporado a la región en 1994; si bien es una cultivo que puede ser redituable, las tendencias cíclicas de sobreproducción y escasez han originado una falta de incentivos para hacerlo.

            En la implementación de mecanismos de REDD++, los escenarios prospectivos se pueden utilizar para establecer un nivel de referencia forestal y servir para programas de conservación basada en incentivos (Kamusoko et al., 2011), como son los Pagos por Servicios Ambientales (PSA). Los PSA son una herramienta de conservación para el desarrollo de estrategias para REDD++ basada en incentivos diseñados para proteger a los servicios prestados por los ecosistemas (Alix-García et al., 2010).

            A partir de lo que pasaría en el mejor de los casos y si se aplicaran programas basados en PSA, se elaboraron dos escenarios al 2025: en el PSA1, se simularon los futuros cambios bajo un escenario de deforestación evitada de la selva baja; se conservó la cubierta y se aumentó la superficie con la disminución de la ganadería extensiva y la presión por la expansión de la agricultura. El PSA2 es un escenario pensado en evitar el aumento de pastizales inducidos e incentivar el cambio de ganadería extensiva en pastizales abiertos a sistemas silvopastoriles, lo cual permitiría recuperar cubierta y reservorios de carbono.

            
            
            
            Los escenarios PSA1 y PSA2 se realizaron al modificar la matriz de probabilidad del modelo tendencial con el fin de anular las tasas de deforestación de la selva baja caducifolia en Ayuquila. En el PSA1, anulamos la probabilidad de que la selva baja continúe deforestando y, en el mejor de los casos, aumente su superficie. En el PSA22, anulamos la probabilidad de que la superficie de selva baja cambie a pastizal inducido y, además, aumente la reforestación.

            Resultados

            Análisis de cambio de cubierta y uso del suelo 1995-2010

            Los mapas de cubierta y uso del suelo se muestran en las Figuras 4-6. Las categorías de los mapas de cubiertas/uso del suelo se basan en el nivel de comunidad del Inventario Nacional Forestal (INF).

            
            Evaluación de la fiabilidad de la cubierta y uso del suelo

            Los resultados de fiabilidad global de los mapas de cubierta y uso del suelo fueron de 87.41 %, 85.37 % y 91.73 % para las fechas 1995, 2003 y 2010, respectivamente; los porcentajes indicaron que las clasificaciones se ajustan de forma aceptable con la realidad y pueden ser consideradas para la toma de decisiones con base en esta información.

            En la matriz de confusión del año 1995, siete categorías fueron clasificadas correctamente: agricultura de riego, asentamientos humanos, bosque de oyamel, bosque de pino-encino, matorral secundario, selva mediana y vegetación de galería; sus superficies mapeadas corresponden a las categorías que indica el mapa, por lo que no tienen error de comisión.

            Las categorías con más del 80 % de fiabilidad del usuario son bosque de encino, bosque de pino, bosque mesófilo, pastizal inducido y la selva baja caducifolia. Éstas presentan errores de comisión menores al 20 %, porcentaje que pertenece a otra categoría. Por otro lado, la agricultura de temporal y el pastizal cultivado tienen un error del 40 % cada una, ambas generaron confusión con el pastizal inducido y se sobreestimaron sus superficies.

            Es importante mencionar que un problema común para esta región es que los terrenos desmontados cambian de agricultura de temporal a pastizales o matorrales secundarios y viceversa, así que, lo que aparece en una escena de un año como agricultura de temporal, puede ser un barbecho con matorral o pastizal al año siguiente; o bien, algo que aparecía como matorral en la imagen, es agricultura cuando se hace la verificación de campo. Debido al desfase temporal entre la fecha de la imagen y la verificación, el error puede ser resultado de dinámicas “rápidas” del uso de la tierra más que de clasificación.

            Los resultados de la fiabilidad para el 2003 indican que éste es el mapa con menor fiabilidad global —85.37 %— y tiene mayor número de categorías con errores de comisión; el bosque de pino, el bosque de pino-encino y el pastizal cultivado tienen fiabilidad del usuario menor al 80 %. Las categorías mejor clasificadas fueron la agricultura de riego, los asentamientos humanos, el bosque de oyamel, el matorral secundario y la vegetación de galería. La selva baja caducifolia tiene un 88 % de superficie correctamente clasificada.

            La fiabilidad global del mapa 2010 fue del 91.73 %. En general, la mayoría de las categorías fueron clasificadas correctamente, sólo la agricultura de temporal, el matorral secundario, la selva mediana y la vegetación de galería tienen errores de comisión y una fiabilidad menor del 80 %.

            En los tres mapas, el pastizal inducido fue confundido con otras categorías generando error. Para los tres años, las categorías asentamientos humanos y bosque de oyamel no presentaron errores de comisión, ni omisión y obtuvieron alta fiabilidad de usuario y de productor.

            Dinámicas de cambio de la cubierta y uso del suelo

            La Tabla 2 muestra las superficies de cada categoría para cada año en hectáreas. Con la diferencia, cuantificamos el aumento en superficie —valores positivos— y la disminución de superficie —valores negativos— para los tres periodos de tiempo y sus respectivas tasas de cambio. Se observa una disminución de superficie significativa en todas las categorías de bosque y selva.

            En contraste, la agricultura de riego, los asentamientos humanos y los pastizales han aumentado sus superficies. La selva baja caducifolia es la categoría de mayor extensión y también es la que presenta mayor pérdida con una tasa anual del 1.85 % en el periodo comprendido entre 1995 y 2010. Es importante resaltar las tasas de cambio del periodo entre 2003 y 2010, la disminución para la selva baja caducifolia (2.44 %) y el incremento de los pastizales (Figura 7).

            Modelado espacial de cambio de cubierta y uso del suelo

            En 15 años (1995-2010), se perdieron 31,264 ha de selva baja caducifolia. Dada la importancia de las selvas bajas —en términos de superficie y servicios ecosistémicos que proveen en la zona de estudio—, nos interesamos en conocer los procesos de cambio de la misma mediante la elaboración de un modelo de simulación prospectivo al año 2025. El modelo presentó un desempeño aceptable; la coincidencia entre los cambios simulados y los cambios observados al 2010 alcanzó más del 50 % al utilizar una tolerancia de siete pixeles.

            
            
            Escenario tendencial al año 2025

            De mantenerse la tendencia observada entre 1995 y 2010, se perderían 14,892 ha de SBC entre 2010 y 2025 y el PI incrementaría su superficie en 15,426 ha. La Figura 8 muestra las probabilidades de deforestación de la SBC y la Figura 9 muestra las cubiertas/usos del suelo reales u observados para 1995 y 2010 y el escenario tendencial; apreciamos la deforestación de la SBC en el aumento del PI; en 1995, predominaba la SBC y sólo poca superficie de PI; para el 2010, se observa un aumento en la superficie de PI y MS; y en el escenario tendencial del 2025, la parte norte del territorio muestra la presencia del PI, donde dominaba la SBC.

            En la Figura 10, se muestran las tendencias de cada cubierta/uso del suelo simuladas. Destaca que en 2025 el PI —82,153 ha— igualará prácticamente la superficie de SBC —83,414 ha—; la tendencia de la AT —63,475 ha— indica un ligero aumento en la superficie y el MS —25,869 ha— disminuirá en comparación con el 2010.

            Escenarios de conservación

            La Figura 11 compara los cambios de cubierta y uso del suelo proyectados al 2025 para el escenario tendencial, PSA1 —alternativas a la ganadería extensiva y la expansión agrícola— y PSA2 —alternativas a la ganadería extensiva únicamente—. En el escenario PSA1, se recuperarían cerca de 6,500 ha de SBC para el año 2025 con una tasa de cambio positiva del 0.4 % por año.

            
            
            
            Comparado con el tendencial, vemos que se lograrían disminuir los pastizales en 18,000 ha. La recuperación de la SBC en el escenario PSA2 es algo menor —cerca de 4,300 ha, 0.3 %— debido a que no se restringe la expansión agrícola tendencial. Los resultados son un primer paso para calcular costos de oportunidad de una conversión paulatina de ganadería extensiva en intensiva, lo que se traduciría en una recuperación natural de la SBC en términos de superficie. Es importante mencionar que la proyección de superficies no da información sobre la integridad estructural y funcional de las nuevas SBC recuperadas a partir de transiciones desde pastizales abandonados y otros usos del suelo.

            Discusión y conclusiones

            La causa más importante de deforestación en los últimos 15 años en la región ha sido la expansión de los pastizales inducidos o cultivados para la ganadería. Los pastizales inducidos han reemplazado en muchas áreas no sólo a los bosques, selvas y matorrales, sino también a los cultivos de temporal y en algunos puntos de los valles a áreas de cultivo irrigado degradadas por salinización.

            
            La ganadería ha sido una actividad económica importante en la región y está fuertemente arraigada en la cultura local; también es una forma de apropiación privada de terrenos forestales comunales dada la concentración del hato ganadero en pocas manos. Los cambios en la legislación agraria a principios de los noventa —que generó una tendencia a la privatización de la tierra— y los programas oficiales de fomento a la ganadería han favorecido la expansión y la sobrevivencia de esta actividad a pesar de su baja rentabilidad.

            El ganado se alimenta en agostaderos cerriles —por ejemplo, bajo cubiertas forestales—, rastrojos y terrenos de cultivo en barbecho, y en pastizales inducidos o cultivados. Estos últimos son utilizados como reservas de forraje para la temporada seca y su calidad nutricional es muy baja; a esto se suma el hecho de que el ganado tiene altos costos energéticos al desplazarse en los pastizales establecidos en terrenos con pendientes fuertes y sin sombra en condiciones de clima cálido.

            En suma, los pastizales sostienen una ganadería precaria a costa de la deforestación. La adopción de sistemas silvopastoriles puede considerarse como una alternativa para aumentar la cubierta de árboles y arbustos, y la biomasa en las áreas desmontadas reemplazando los pastizales (Jardel-Peláez et al., 2016).

            Para entender la dinámica de cambio en la cubierta y uso del suelo y sus causas en la región, es importante tomar en consideración sus antecedentes históricos. La zona de estudio tiene una larga historia de transformación del paisaje por las actividades humanas. Ésta se remonta a la expansión de la agricultura y la densificación de la población humana hace más de 2,000 años (Laitner-Benz & Benz, 1992).

            Las áreas que sufrieron un proceso de transformación más intenso —desde la Época Prehispánica y durante la Colonia y el siglo XIX— fueron aquéllas con mayor potencial relativo para la producción agrícola, como los valles y las llanuras; y en segundo término, las laderas bajas de montaña.

            La ganadería —introducida en la región desde el siglo XVI— ha tenido un impacto importante en la dinámica del uso del suelo (Bussink, 1995; IMECBIO, 2010; Louette et al., 2001). La forma en que se ha manejado el ganado —principalmente bovino y equino— en la región está basada en el apacentamiento en agostaderos cerriles durante la mayor parte del año y en los rastrojos o terrenos agrícolas en barbecho después de la cosecha, durante la temporada seca (Graf, 1993; Louette et al., 2001).

            El establecimiento de pastizales inducidos o cultivados que sirven como reservas de forraje parece ser una práctica que sólo se generalizó a mediados del siglo XX —inducida por programas gubernamentales de fomento a la ganadería—, de modo que la actividad ganadera probablemente no fue una causa importante de deforestación en el pasado, pero sí una causa de impacto sobre la composición y estructura de la vegetación.

            En cuanto a la producción forestal, pueden diferenciarse dos modalidades: la recolección de plantas silvestres, leña y materiales de construcción para autoconsumo local o comercialización a pequeña escala, y la producción comercial de madera para aserrío y celulósicos. La actividad forestal comercial ha sido importante en la región en cuanto al volumen de extracción de madera, el número de aserraderos que operaron y el movimiento de población que ocasionó.

            La producción comercial de madera se expandió a principios de los años cuarenta con la apertura de carreteras y repuntó entre las décadas de 1960 y 1980, que fue el periodo de auge de esta actividad (Jardel-Peláez, 1991, 1998). Esta actividad se ha concentrado en los bosques de las zonas templadas y principalmente en los bosques de pino; no constituyó una causa de deforestación, pero sí de alteración de la estructura, composición y dinámica de los bosques. Lo anterior generó impactos ambientales significativos y ha sido un factor de conflicto social por la apropiación privada de los recursos forestales de las comunidades agrarias (Jardel-Peláez, 1998; Jardel-Peláez et al., 1989).

            La deforestación causada por la minería ha sido localizada y restringida a las áreas inmediatas a los sitios de extracción. Sin embargo, ha tenido impactos de degradación a causa de la demanda de madera para ademar los tiros de mina, la fragmentación por la construcción de caminos y la contaminación acuática por arrastre de sedimentos.

            Tanto la explotación maderera como la minería y la agricultura comercial han sido factores que han influido en la dinámica demográfica de la región. Esto ha generado procesos de movimientos de población dentro de la región y de inmigración desde otras zonas del país en las etapas de auge y de emigración. Cuando se han agotado los yacimientos de minerales —como ocurrió en la mina de manganeso de San Francisco en Autlán—, han caído los precios de los productos agrícolas —el caso de la declinación de la producción de algodón, melón y jitomate en el valle de Autlán-El Grullo— o se ha reducido la actividad forestal comercial, por ejemplo, el abandono de los poblados alrededor de los aserraderos en la Sierra de Manantlán (IMECBIO, 2010).

            Las actividades económicas ilegales —la tala clandestina y la producción de narcóticos— merecen ser consideradas no sólo como causas de degradación forestal, sino también como factores que influyen en la descomposición y en los conflictos sociales, mismos que llegan a representar un obstáculo para la puesta en marcha de proyectos de aprovechamiento sustentable de los recursos forestales y de conservación de las áreas silvestres.

            La tala ilegal se ha practicado a pequeña escala, pero en algunos lugares puede significar una fuerte presión sobre las poblaciones de las especies arbóreas con mayor demanda, por ejemplo, maderas tropicales. Los cultivos ilegales de marihuana y amapola —introducidos probablemente en la década de 1970— se establecen generalmente en pequeñas parcelas en medio de los bosques; no son una causa significativa de deforestación, pero el uso del fuego para desmontar el terreno, prepararlo para el cultivo o borrar sus rastros, es una de las causas más importantes de incendios forestales, en términos de superficie afectada (Balcázar, 2011). Estos incendios se propagan en cañadas con tipos de vegetación como bosque mesófilo de montaña, bosque de oyamel o bosque mixto de coníferas y latifoliadas que son sensibles al fuego, por lo que puede ser considerado, en este caso, como un factor de degradación.

            Con respecto a los escenarios de conservación en el contexto socio-económico recién descrito, hay que resaltar primero las limitaciones de los modelos de simulación, ya que no se evalúan los retos económico-legislativos y de organización inherentes a reducir drásticamente las probabilidades de deforestación en la matriz de transición.

            Para producir un estudio de factibilidad aterrizado, sería necesario evaluar los escenarios de conservación según los costos de oportunidad de conservación versus las actividades productivas principales que se reconocen como causas de la deforestación observada y tendencial; este análisis resultaría más interesante si se desarrollara dentro de un contexto espacial. Por otro lado, los modelos prospectivos de cambio de cubierta y uso del suelo —como el utilizado en este estudio— no relacionan de manera explícita las causas subyacentes de los cambios observados con las trayectorias tendenciales propuestas en los escenarios.

            Lo anterior supone una complicación para poder comparar costos de oportunidad, porque en realidad, no se conocen los escenarios tendenciales con certeza. Estos podrían ser de nuestro conocimiento a menos que se realicen estudios cuantitativos de índole socio-económico que relacionen en el espacio y el tiempo las causas subyacentes de los cambios observados, más allá de una descripción anecdótica, como la proporcionada en este estudio.

            Por último, sería importante propagar la incertidumbre asociada con los mapas de calibración hacia el periodo de simulación prospectivo. Lo anterior a fin de poder contemplar la variación de los resultados a la hora de comparar el escenario tendencial con los dos alternativos.
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            6. Modelación espacio-temporal de un sistema Roza-Tumba-Quema

            Laura Alfonsina Chang-Martínez[*] y Jean-François Mas[†]

            Resumen

            Durante las últimas décadas, muchas investigaciones se enfocaron en los procesos de cambio de cubierta/uso del suelo (CCUS) debido a su relación con el cambio global. La modelación espacio-temporal de los CCUS permite analizar los cambios en el paisaje tomando en cuenta factores socio-económicos, ecológicos y biofísicos. La agricultura de Roza-Tumba-Quema (R-T-Q), es una forma de agricultura itinerante en la cual el bosque es cortado y quemado para abrir el terreno para el cultivo, y cuando la parcela pierde su fertilidad, es abandonada y se abre una nueva parcela. Es una práctica agrícola que ha sido empleada desde más de tres mil años y es comúnmente utilizada en la zona intertropical de nuestro planeta. El presente estudio tiene como propósito evaluar la transformación del paisaje en un sistema agrícola R-T-Q con diferentes densidades poblacionales. Desarrollamos un modelo de simulación de un sistema R-T-Q en el que se establece la relación entre la densidad poblacional, la intensificación de la agricultura y la erosión. Para relacionar los factores de manejo de las parcelas y la conservación del paisaje, utilizamos un índice de integridad que toma en cuenta la duración de los periodos de descanso y de cultivo de una parcela, así como el número de periodos de cultivo. A menor densidad poblacional, el modelo simula paisaje con mayor integridad. Cuando usamos densidades poblacionales altas, observamos un proceso de intensificación, en el cual el periodo de descanso disminuye y es necesario abrir más parcelas de cultivo.

            Palabras clave: CCUS, sistemas agrícolas, modelación espacial.

            Abstract

            During the last decades, land use / land cover change (LUCC) processes have been the focus of much research activity due to their relationship to global change. Spatio-temporal modeling of LUCC allows to analyze the changes taking into account socio-economic, ecological and biophysical factors. Slash-and-burn agriculture is a form of shifting agriculture where the forest is cut down and burned to clear the land for cultivation. The plot is abandoned when it becomes infertile, and a new fresh plot is established. Slash-and-burn agriculture has been used for more than three thousand years and is common in the intertropical zone of our planet. The present study aims at evaluating the transformation of the landscape in a slash-and-burn agriculture system with different population densities. We developed a simulation model of a slash-and-burn agriculture system, which establishes the relationship between population density, intensification of agriculture and erosion. To relate the management factors and landscape conservation, we used an integrity index which takes into account the length of the fallow periods of a plot, as well as the number and duration of growing periods. At lower population density, the model simulated landscape with greater integrity. When we used high population densities, we observed a process of intensification, in which the fallow period decreases and it is necessary to open more plots of cultivation.

            Keywords: LUCC, agriculture system, spatial modelling.

            Introducción

            Debido a su relación con el cambio global, los procesos de cambio de cubierta/uso de suelo (CCUS) tienen gran auge en las investigaciones de cambios ambientales. Por ejemplo, existen estudios que evalúan los efectos de los CCUS en la calidad y la cantidad de los recursos disponibles, como el agua, el suelo, el aire, la vegetación y demás factores bióticos que se encuentran interactuando dentro del paisaje (Galicia et al., 2007; Lambin et al., 2001). Los CCUS están altamente relacionados con la toma de decisiones como la aplicación de políticas o la adopción de nuevas tecnologías.

            Los CCUS pueden ser analizados a través de los sistemas de información geográfica. Estos proporcionan datos sobre la configuración y la composición de los elementos del paisaje, la cual se basa en observaciones de diversas variables, por ejemplo, el uso del suelo, la cubierta vegetal, el valor de la tierra, y gestión del territorio. Los patrones espaciales de los CCUS pueden describirse en forma de mapas o en medidas cuantitativas derivados de mapas que caracterizan la organización o la configuración de los objetos o los valores del mapa. En contexto de CCUS, esto a menudo implica la caracterización del tamaño, la forma, la distribución, la conectividad y la continuidad de la cubierta vegetal o uso del suelo (Chan et al., 2006; Laurance & Williamson, 2001).

            Los modelos de CCUS permiten estimar los cambios en el paisaje y proceder a su análisis, ya que estos explican-aprenden y/o predicen-proyectan el impacto de los procesos de cambio en la superficie de la tierra (Foley et al., 2005; Ramankutty & Foley, 1999). Los modelos de CCUS se aplican desde el nivel de parcelas individuales dentro de zonas urbanas hasta grandes extensiones de bosques (National Research Council, 2014). Una de las aplicaciones importantes de los modelos es ayudar a la comprensión de las causas y las consecuencias de la organización espacial del cambio. Estos pueden ser utilizados para ponderar el efecto de diferentes variables sobre los cambios y probar hipótesis sobre las condiciones de los sistemas sociales y ambientales que pueden favorecer el CCUS así como evaluar sus incidencias en el medio ambiente. Por ejemplo, Durán-Medina et al. (2007), a través de modelos de CCUS, muestra que, con una adecuada organización social, el manejo forestal comunitario, mantiene la cobertura forestal en buen estado de conservación. Los modelos pueden explicar dinámicas de deforestación, evaluar cómo suceden en un área determinada y, según el caso, predecir y proyectar futuros cambios (Axtell et al., 2002; National Research Council, 2014; Soares-Filho et al., 2002).

            Los bosques tropicales han sido históricamente sometidos a procesos de cambio de uso de suelo durante los cuales han sido convertidos en zonas agrícolas (Torres et al., 2014). En México, la cubierta forestal per capita era de 0.5 ha en 2002 y se proyecta en 0.3 ha en 2025, por debajo de la media mundial (Velázquez et al., 2002), destacando la importancia de un manejo sustentable de los sistemas agrícolas y forestales del país (Ayala Sánchez et al., 2009). Las dinámicas de deforestación son complejas, un ejemplo de ello es la deforestación por la expansión de la agricultura, en donde intervienen factores socio-económicos, ecológicos y biofísicos. Con respecto a lo anterior, existen diversas prácticas de cultivo y, entre ellas, está presente. La agricultura tradicional de Roza-Tumba-Quema (R-T-Q) o agricultura migratoria. Ésta ha sido empleada, desde hace más de tres mil años; en la actualidad, comúnmente es utilizada en la zona intertropical de nuestro planeta.

            El sistema R-T-Q se conforma de una serie de pasos: inicia con la selección de un sitio con cubierta forestal; le siguen la roza de la vegetación baja, la tumba de los árboles y la quema de los residuos. La quema tiene doble función: además de limpiar el área para el cultivo, también propicia la disponibilidad de nutrientes a corto plazo y, con ello, la producción agrícola. Después de unos tres años, el control de la maleza se vuelve difícil y la productividad de la parcela disminuye. Para que la parcela recupere su fertilidad, es necesario un periodo de descanso del cultivo (Ochoa-Gaona et al., 2007; Soto Pinto et al., 2011).

            Durante este periodo de descanso, que dura generalmente entre 15 y 30 años, la vegetación inicia un proceso de sucesión natural y la cantidad de nutrientes en el suelo incrementa. En México, el sistema R-T-Q se usa para la siembra de maíz y, a menudo se asocia con otros cultivos, como la calabaza o el frijol (milpa). La vegetación secundaria es conocida con los nombres de acahual, huamil, barbecho, hub che’, charral o matorral. Cuando los agricultores tienen suficientes tierras, pueden rotar parcelas en periodos de descanso y de cultivo; cuando unas están en descanso, otras se encuentran en cultivo (Soto Pinto et al., 2011). El tiempo de descanso determina las condiciones de madurez de la vegetación secundaria.

            Es importante notar que los acahuales cumplen algunas funciones ecológicas de los bosques. Por ejemplo, son reservorios de especies nativas y permiten el paso de algunos organismos (Müller et al., 2014; Soto Pinto et al., 2011; Van Der Wal et al., 2006). Ciertos estudios reportan que el sistema R-T-Q, con el adecuado tiempo para los periodos de cultivo y de barbecho, puede ser sustentable (Ferguson & Griffith, 2004; Ochoa-Gaona et al., 2007).

            Sin embargo, en algunos casos la duración de las etapas del ciclo son alteradas. La duración de la milpa puede verse prolongada hasta cinco a siete años gracias al uso de agroquímicos. El periodo de recuperación puede disminuir dependiendo de la necesidad y de las posibilidades del agricultor. Esta alteración del ciclo es una de las formas de intensificación del sistema R-T-Q y conlleva una serie de dificultades en la restauración productiva del sistema, debido a problemas de erosión entre otros (Roffe et al., 2004).

            El presente estudio tiene como propósito evaluar la transformación del paisaje en un sistema agrícola R-T-Q con diferentes densidades poblacionales. Para lo anterior, se utiliza un enfoque de modelación espacial y un índice de integridad del paisaje propuesto por Ochoa-Gaona et al. (2007).

            Materiales

            Se utilizó el programa de análisis estadístico R para la elaboración de las gráficas y algunos análisis básicos. Se emplearon los sistemas de información geográfica ArcGIS, IDRISI y Q-GIS para la elaboración de los datos geográficos.

            El modelo se desarrolló utilizando el programa computacional DINAMICA EGO (csr.ufmg.br/dinamica). Este software fue originalmente diseñado para modelar la deforestación con un enfoque orientado a patrones. Evolucionó hacia una plataforma de modelación lo suficientemente flexible para diseñar procesamientos ad hoc e integrar conocimiento experto y reglas orientadas a agentes, siendo así posible generar modelos de simulación de sistemas muy específicos (Mas et al., 2014).

            El modelo presentado aquí es conceptual, ya que no corresponde a ningún sitio particular y busca emular cualquier sistema R-T-Q. Sin embargo, se usó un modelo digital de elevación real de una región del sureste de México seleccionado por la variedad de pendientes. Se elaboró un mapa de pendiente con base en este modelo. También se generaron mapas a) de producción agrícola potencial (OCDE - FAO, 2014), b) de erosionabilidad con base en el mapa edafológico (INIFAP, 1995), c) de distribución de asentamientos humanos y d) CUS inicial, en el cual todo el territorio está cubierto por bosques. Los parámetros de entrada fueron obtenidos de la literatura para poder compararlos con el índice de integridad propuesto por Ochoa-Gaona et al. (2007).

            
            Métodos

            Modelo Roza-Tumba-Quema

            El modelo desarrollado en este estudio simula los CCUS en un paisaje en el cual se practica la R-T-Q. Está integrado de submodelos (Figura 1), que le confieren portabilidad y flexibilidad al, facilitar su aplicación a otros ámbitos de forma genérica. El modelo funciona de forma iterativa con mapas en formato ráster. A cada celda, se les asigna de forma dinámica valores y atributos del terreno de acuerdo con los requerimientos del modelo.

            Éste modelo simula el establecimiento y el abandono de milpas emulando un sistema tradicional de R-T-Q. El área cultivada depende del requerimiento calórico de la población, mientras que la localización de los cultivos, depende de algunas condiciones ambientales (aptitud del suelo y pendiente) y de la distancia a los asentamientos humanos. También simula la pérdida de productividad a lo largo de la duración del cultivo, el abandono por falta de rendimiento, y el establecimiento del acahual. El modelo emula, entonces la recuperación de la fertilidad del suelo de los acahuales y simula también el crecimiento de la población, si la producción de milpa suple los requerimientos de ésta. Cuando el requerimiento calórico aumenta debido al crecimiento de la población, el modelo simula la abertura de nuevos espacios para establecer cultivos y, eventualmente, intensifica el ciclo de cultivo o simula el establecimiento de cultivos en sitios menos propicios.

            
            Submodelo CCUS

            Este submodelo realiza transiciones de bosque a milpa y de milpa a bosque y, considera como bosque a los bosques conservados y los acahuales, desde el abandono del cultivo. La transición de bosque a milpa, se realiza de acuerdo con un mapa de probabilidad de cambio. Éste es definido por la aptitud del terreno, el cual combina la distancia a los asentamientos, la pendiente y la productividad potencial del terreno (Figura 2). El mapa simula el establecimiento de milpas en los sitios más aptos disponibles, es decir, en aquellos lugares cercanos a los asentamientos con pendiente moderada y con productividad potencial alta.

            
            Una vez establecida, la milpa comienza a perder productividad y es abandonada: transición de milpa a bosque. Esta última transición es controlada por un mapa de probabilidad que depende de la distancia a las poblaciones y de la productividad de la parcela (Figura 3). La probabilidad de abandono del cultivo aumenta a mayor distancia y menor productividad. El bosque que se establece en una milpa abandonada es un bosque joven (acahual) que permite la recuperación de la productividad del sitio (Ochoa-Gaona et al., 2007).

            Submodelo Productividad

            Este submodelo calcula la disminución de la productividad de las parcelas a través de una función de decaimiento que toma en cuenta el tiempo transcurrido desde el inicio del cultivo. Esta disminución simula procesos de pérdida de fertilidad de la parcela, mismos que merman la productividad de las milpas (Cuanalo & Uicab-Covoh, 2005; Soto Pinto et al., 2011). El submodelo también simula el aumento de la fertilidad del suelo del acahual y, por lo tanto de su productividad potencial. Si el entorno del acahual es mayormente forestal la fertilidad incrementa más rápidamente que cuando el entorno es deforestado (Figura 4) lo anterior se debe a que se ha encontrado que el banco de semillas del bosque circundante favorece la lluvia de semillas, la visita de fauna y, por ende, el proceso de sucesión y la recuperación de la fertilidad de las parcelas (Cuanalo & Uicab-Covoh, 2005; Francisco Nicolás et al., 2006; Xolocotzi Hernández, 1988).

            
            Submodelo Previsión

            Este submodelo calcula la producción de milpa necesaria para la población al inicio de cada iteración (CEIEG, 2010; Martínez Jasso & Villezca Becerra, 2003). Para ello, evalúa la cantidad de milpas poco productivas que serán probablemente abandonadas milpas cuya productividad está por debajo de cierto umbral y estima la producción esperada de las milpas no abandonadas. Tomando en cuenta eventuales excedentes del año anterior, calcula la cantidad de alimentos que faltan para cumplir con los requerimientos poblacionales. Entonces evalúa la productividad potencial misma que se obtendra después de convertir el área forestal a cultivo de los bosques y acahuales con mayor probabilidad de desmonte, y estima la superficie de desmontes necesaria para la creación de nuevas milpas. En este cálculo, hace una sobreestimación de 10% con el fin de evitar un desabastecimiento relacionado con las aproximaciones de las evaluaciones realizadas y, eventualmente, crear un excedente.

            Submodelo Crecimiento Poblacional

            Este submodelo simula el crecimiento de la población utilizando una tasa de crecimiento linear o exponencial y permite simular un efecto de retropropagación de la producción agrícola sobre el crecimiento poblacional. Por ejemplo, si las condiciones permanecen adecuadas la población crece y se incrementan proporcionalmente los requerimientos alimentarios en el siguiente paso del tiempo. Si el sistema no produce la cantidad de alimentos requeridos; la tasa de crecimiento disminuye y, eventualmente llega a ser negativa si las malas condiciones son severas o persisten varios años. En el presente estudio, la población permanece constante a lo largo de la simulación.

            Submodelo Erosión-Productividad

            Este submodelo simula la erosión del suelo de las parcelas agrícolas y la pérdida de productividad asociada con ella así como la generación de suelo bajo cubierta forestal (Francisco Nicolás et al., 2006) y complementa el submodelo Productividad.

            La erosión se determina con base en la Ecuación Universal de Pérdida de Suelo (RUSLE) modificada (Renard et al., 1997). Esta ecuación se usa para estimar la pérdida de suelo en superficies que experimentan flujo superficial. RUSLE calcula la pérdida por el impacto de la lluvia en la ladera, tomando en cuenta el efecto de la pendiente y el tipo de cobertura; la erosión será más severa en áreas abiertas, como los cultivos, ubicadas en pendientes mayores (IUSS, 2007; Merritt et al., 2003).

            La ecuación es una multiplicación de cinco factores (Ecuación 1 y Figura 1) (Suárez Giménez, 2008) y cada uno se obtiene de forma independiente y se presenta en un mapa si tiene variación espacial. La proyección espacial se basa en operaciones de algebra de mapa, celda a celda.

            
            Donde R es el factores de erosividad; K es la erosionabilidad del suelo; LS el factor de longitud y grado de pendiente; C un factor relacionado con el tipo de cubierta vegetal; y P es un factor relacionado con las prácticas de conservación.

            El mapa del factor de erosividad de la lluvia factor R se determinó con base en un mapa de la precipitación media anual utilizando el conjunto de ecuaciones propuestas por Martínez Ménez (2005) para diferentes regiones de la República Mexicana.

            La erosionabilidad del suelo factor K, es la susceptibilidad del suelo a erosionarse dependiendo de su textura y estructura. Estos datos son obtenidos con base en un mapa edafológico, escala 1:250,000 (INEGI) asignando valores del factor K de acuerdo con el tipo de suelo.

            
            El factor de longitud y grado de pendiente (factor LS), indica la dirección del flujo y los lugares donde se acumula este flujo. El factor fue obtenido a partir del modelo digital de elevación MDE del área de estudio e indica el grado de erosión de acuerdo con la pendiente, indicando valores altos cuando las laderas son pronunciadas y existe mayor flujo (Martínez Ménez, 2005).

            El factor C depende del tipo de cubierta vegetal: si la cubierta vegetal es mayormente forestal la erosión es menor. Al contrario, áreas desprovistas de vegetación son más propensas a la erosión.

            Finalmente, el factor de prácticas de conservación Factor P, representa la reducción de la erosión a medida que la práctica u obra de conservación es más eficiente (Martínez Ménez, 2005). En este estudio, no se tomó en cuenta ninguna práctica de conservación.

            El submodelo genera un mapa que indica el valor de pérdida o ganancia por celda con unidades en ton/ha/año. Este mapa convierte las pérdidas o ganancias de suelo en una disminución o aumento de la productividad. En un lugar donde existen altos niveles de erosión como pendientes pronunciadas, la parcela presenta una erosión alta, lo cual se traduce en menor tiempo de cultivo debido a la rápida pérdida de la fertilidad del suelo y de la productividad.

            Modelo Índice de integridad

            Este modelo es utilizado para analizar la serie temporal de mapas de CUS generados por el modelo de CCUS. Calcula el índice de integridad (II) del paisaje propuesto por Ochoa-Gaona et al. (2007) de acuerdo a la ecuación dos. El índice incluye la duración de los periodos de descanso AD, la duración de los cultivos AC que representa la intensidad de uso de las parcelas y el número de periodos de cultivo PC que indica la frecuencia de uso de la parcela.

            
            Se calculó el valor medio del índice con base en los mapas de CUS de todo el periodo de simulación. Se calculó también la evolución del índice a través del tiempo tomando en cuenta periodos de cinco años anterior a la fecha considerada (Figura 6). El índice varía entre cero y el número de años del periodo considerado. Si una parcela es cultivada sin interrupción durante todo el periodo, AD = 0, por lo tanto, el valor del índice es también nulo. Al contrario, si una parcela es cultivada un solo año durante un largo periodo AD/AC es casi igual a la duración total del periodo considerado y PC = 1, por lo cual el índice tiene un valor cercano a la duración del periodo. Si una parcela nunca es cultivada durante el periodo considerado, se produce una división por cero, ya que AC y PC son nulos. En este caso, se optó por asignar el valor de duración del periodo al índice. Ochoa-Gaona et al. (2007) mostraron con base en un muestreo florístico que los acahuales de mayores edades e II tienen más especies nativas del bosque maduro.

            Parámetros utilizados

            El modelo requiere varios parámetros iniciales para realizar la simulación (Tabla 1). Estos fueron definidos a través de una revisión de la literatura. De acuerdo con Martínez Jasso & Villezca Becerra (2003), la necesidad calórica diaria de un adulto es de 1,900 calorías aproximadamente y un kilogramo de maíz aporta alrededor de 900 calorías. Los rendimientos de producción de maíz que se encontraron en la literatura fueron muy contrastantes, desde 1,250 hasta 2,676 kg/ha sin uso de agroquímicos. Por ejemplo, Cuanalo & Uicab-Covoh (2005) mencionan que en sus experimentos en Yucatán obtuvieron rendimientos de 1,556 a 2,676 kg/ha, otras fuentes reportan valores de 800 a 2,500 kg/ha (OCDE - FAO, 2014; Van Der Wal et al., 2006). En el modelo, usamos un valor medio de 2,000 kg/ha. En cuanto a las densidades poblacionales, utilizamos las encontradas en la selva maya de Chiapas en la actualidad. Específicamente, en el municipio de Ocosingo, la densidad varía de 0.06 hab/ha a 0.14 hab/ha en las zonas rurales. En Altamirano, se reportan densidades entre 0.12 hb/ha y 0.17 hb/ha (CEIEG, 2010). Por lo tanto realizamos diferentes simulaciones con tres valores de densidad de población, sin simular crecimiento poblacional de tamaño constante de la población para observar el efecto de la densidad poblacional.

            
            
            
            Resultados

            El modelo simula la intensificación del uso de suelo, en tres casos de densidad poblacional y evalúa la integridad del paisaje (Tabla 1). Los resultados fueron divididos en dos secciones, la primera describe los CCUS simulados para cada densidad. En la segunda parte, analizamos la integridad del paisaje a través del índice de integridad (II). Los mapas de CUS simulados se analizaron desde el décimo año de la simulación cuando se estabiliza el comportamiento de las variables modeladas.

            Cambios de cubierta y uso del suelo

            El mapa final de las simulaciones realizadas con las diferentes densidades de población (Figura 7) muestra la cantidad de milpas en uso al cabo de 50 años, el área de acahuales y de bosque dejado intacto durante el periodo de simulación. Se puede observar que, lógicamente, a mayor densidad poblacional, mayor superficie cultivada. Como consecuencia del aumento del área de milpa, la cantidad de acahuales también aumenta, y disminuye la proporción del bosque nunca convertido a cultivo.

            Encontramos también diferencias en las edades de los acahuales y de las milpas según la densidad simulada. En las densidades 1, 2 y 3, la edad promedio de los acahuales es respectivamente 11, 10 y 8 años, con una desviación estándar de 9.4, 8.5 y 6.2 años. Lo anterior indica que, a mayor densidad poblacional, la edad promedio de los acahuales disminuye y los valores de edad son más homogéneos. También observamos una ligera disminución de la duración del periodo de cultivo: 2 años para las densidades 1 y 2, 1.98 en la densidad 3. En la Figura 8, se puede observar que en la densidad 1, existen una gran cantidad de acahuales cuya edad es superior a 15 años, lo cual no ocurre para las densidades mayores. La Figura 9 representa la distribución espacial de las clases de edad.

            Estos cambios en la duración del periodo de descanso están relacionados con la recuperación de la fertilidad en los acahuales. Para la densidad 1, la superficie de milpa es menor y 70% de estas milpas presentan una productividad superior a 1,200 kg/ha. En densidades poblacionales mayores densidades 2 y 3, aumenta la proporción de cultivo con producción entre 600 y 1,200 kg/ha (Figura 10). Las simulaciones muestran que conforme aumenta la densidad poblacional, la permanencia de los acahuales es menor, esto debido a que son utilizados como milpas antes de recobrar la totalidad de la productividad potencial. Las milpas se establecen en lugares menos fértiles, lo cual tiene como consecuencia que inician con menor producción por lo que serán abandonadas rápidamente.

            La Figura 11 muestra la dinámica del sistema R-T-Q en el tiempo. A partir de 20 años, en las densidades 1 y 2, la superficie de milpa se mantiene en el tiempo. En el caso de la densidad 3, es posible observar un ligero incremento de esta superficie. Se observan las mismas tendencias para los acahuales. La duración de las milpas se mantiene en el tiempo para las densidades 1 y 2, y disminuye para la densidad 3. Para las densidades 1 y 2, la duración media de los acahuales aumenta durante todo el periodo de simulación porque se incorporan áreas de bosques intactos en el ciclo agrícola y se dejan madurar los acahuales por un largo periodo de descanso. En la densidad 3, la duración media de los acahuales deja de aumentar a partir del año 20, porque los acahuales son más rápidamente convertidos de nuevo en cultivo. Los valores altos de la desviación estándar indican una gran variabilidad de la edad de los acahuales.

            Integridad del paisaje

            Los mapas del índice de integridad del paisaje a 50 años (Figura 12) indican valores máximos de 50 en todas las densidades; este valor es asignado a los bosques que quedaron intactos durante el periodo modelado. Se puede observar el impacto de la población en la periferia de los asentamientos humanos, extendiéndose el área agrícola a mayor densidad poblacional. Los valores del índice de integridad están altamente relacionados con la densidad poblacional. En la densidad 1, observamos una gran cantidad de área con un índice de integridad de 50, mientras que en las densidades 2 y 2 predominan las áreas con un índice de integridad inferior a 10 (Figura 13). Los acahuales tienden a tener un índice de integridad más bajo debido al acortamiento del periodo de barbecho y el aumento de la frecuencia de cultivo.

            
            
            
            
            
            En la Figura 11, se puede observar que el valor promedio del índice de integridad tiende a disminuir a lo largo del tiempo de simulación. En la densidad 1, esta disminución es muy reducida, lo que sugiere un equilibrio dinámico en el cual las parcelas se rotan entre milpa y acahual sin que la duración del periodo de descanso disminuya de forma importante. Al contrario, en la densidad 3, el índice de integridad tiene una importante disminución mostrando una deterioro del paisaje.

            
            Discusión

            El sistema tradicional R-T-Q, es comúnmente usado en México para cultivar maíz, frijol y calabaza que son la base de la alimentación y constituye una forma de manejo de una gran parte del territorio nacional. La agricultura de R-T-Q es actualmente el foco de una discusión en donde se cuestiona su sustentabilidad (FAO, 2009). Algunos autores aseguran que este tipo de agricultura es un sistema poco sustentable a largo plazo (IUSS, 2007; Jaramillo et al., 2010). Sus beneficios inmediatos en la fertilidad del suelo después de la quema es mayormente aceptado, puesto que provee formas disponibles de nitrógeno y fósforo, mayor mineralización y potencial de nitrificación. No obstante, sus efectos a largo plazo son problamáticos, ya que su uso está relacionado con la degradación. Después del primer año, reduce progresivamente la disponibilidad de los nutrientes y el fuego reduce sus almacenes en las formas orgánicas que se encuentran en las primeras capas del suelo (Borrego et al., 2015; Jaramillo et al., 2010; Villalobos-Zapata & Mendoza Vega, 2010). Sin embargo, en esta discusión, es importante considerar el tiempo de barbecho, que es usado para que el suelo restablezca la fertilidad a través del proceso natural de sucesión vegetal que provee el paisaje de vegetación. En este sentido, diversos trabajos argumentan que la agricultura migratoria tradicional es más sustentable que otros sistemas, porque los acahuales proveen funciones y servicios ambientales a través de reservorios de algunas especies nativas y mantienen la conectividad con los fragmentos de bosque maduro, amortiguando así el efecto de la fragmentación y degradación (Astier et al., 2008; Ochoa-Gaona et al., 2007).

            Se ha estigmatizado el sistema r-t-q debido a los efectos de su acentuación (Soto Pinto et al., 2011). La intensificación agrícola puede realizarse de diversas formas para tratar de obtener la misma producción en menor tiempo y/o superficie, ya sea minimizando el tiempo de descanso o maximizando el área de cultivo, por ejemplo, aumentando la densidad de plantas (Van Der Wal et al., 2006). Los sistemas agrícolas no han sido todos intensificados de igual manera. En Asia, el incremento de la producción de alimentos ha sido mediante el uso de fertilizantes y de riego. En la mayor parte de África y América Latina, se hizo a través del aumento de la extensión de la agricultura (FAO, 2009; Lambin et al., 2003).

            En la agricultura R-T-Q, la acentuación más común es recortando el tiempo de barbecho. Esta reducción del tiempo de descanso tiene por consecuencia que nuevas milpas inicien cuando las especies pioneras arbóreas aún no se han establecido. Aunado al incremento de la aplicación del fuego, lo anterior afecta al banco de semillas y, por lo tanto, disminuye la riqueza florística del siguiente acahual (Aguilar-Jiménez et al., 2011; Ochoa-Gaona et al., 2007; Soto Pinto et al., 2011).

            Ante el panorama antes mencionado acerca del sistema R-T-Q, en especial en México donde es comúnmente usado, creemos que la modelación espacial puede ayudar a entender mejor los procesos de cambio y de degradación relacionados con la intensificación en diversas condiciones. La modelación del índice de integridad permite sintetizar información sobre la frecuencia y la duración de los periodos de cultivo y de barbecho. Sin embargo, estos modelos se basan en una simplificación del sistema real y estamos conscientes de las limitaciones de la simulación de procesos complejos como los CCUS (Paegelow et al., 2013). En este caso, podemos mencionar algunas limitaciones del modelo. En primer lugar, en la modelación, la intensificación está relacionada con la densidad poblacional. En realidad, en regiones donde las actividades agrícolas no son exclusivamente para la subsistencia, la intensificación se relaciona más con aspectos de mercado o de políticas de fomento que con la población. Por otro lado, la intensificación se realiza a través del acortamiento del ciclo de producción y descanso cuando existen otras formas de intensificación como las anteriormente mencionadas y que no presenta el modelo. El modelo simula la disminución de la producción de una milpa a lo largo del tiempo (Jaramillo et al., 2010) y, por lo tanto, esta disminución productiva depende únicamente del tiempo, ya que el modelo no estima la pérdida de nutrientes de forma explícita, lo cual podría permitir tomar en cuenta otros factores. De la misma forma, no se modela el proceso de reconstitución del suelo en el ciclo de la sucesión natural de la vegetación, sino que el aumento de la productividad potencial de un acahual sólo depende del tiempo y de la proporción de bosque en el entorno de la celda. Otras limitaciones son la falta de interacción con otras variables, como la cantidad de lluvia, el uso de fertilizantes u otros usos del suelo, pues muchas veces se encuentra a la R-T-Q en un sistema mixto, donde coexiste con otras actividades productivas, como la ganadería y la agricultura permanente; en muchas ocasiones, éstas pueden tener un mayor impacto en el paisaje (Cruz León et al., 2004; Tacher Levy & Rivera Aguirre, 2000). En los sistemas R-T-Q actuales, el uso de insumos químicos permite el acortamiento del periodo de barbecho y el alargamiento del periodo de cultivo, mientras que en la modelación realizada, el acortamiento del periodo de descanso se traduce en un abandono más precoz de los cultivos, debido a la disminución de la fertilidad de los suelos.

            Finalmente el índice de integridad no es un índice espacialmente explícito ya que no toma en cuenta los patrones de conectividad y fragmentación en el paisaje. Sin embargo, las simulaciones nos muestran posibles ciclos y sucesiones de los CUS a través del tiempo en diferentes niveles de intensificación. Por otro lado, el modelo es flexible y permite implementar la simulación de otros procesos. Los mapas de paisaje simulados durante un periodo de tiempo podrían ser comparadas con datos multitemporales obtenidos a partir de imágenes de satélite.

            Además de estas limitaciones inherentes al modelo, que no tiene la capacidad de tomar en cuenta todas las conexiones complejas del sistema R-T-Q, existen limitaciones relacionadas con los insumos y parámetros. En muchas ocasiones, los insumos y la información necesario para calibrar el modelo al caso de estudio no se encuentran disponibles y, muchas veces, es necesaria hacer aproximaciones con base en estudios realizados en otras regiones que se consideran similares al área de estudio.

            A pesar de estas limitaciones, el modelo nos ayuda a entender las condiciones de sustentabilidad del sistema a través de la observación de las dinámicas observadas en la simulación. El equilibrio dinámico entre diferentes usos y cubiertas del suelo densidad poblacional 1 o bien, la tendencia de pérdida progresiva de la integridad del paisaje (densidad 3), derivando en un posible colapso (Scheffer et al., 2009).

            En futuras investigaciones, el modelo podría tomar en cuenta otros factores de CCUS, como la ganadería en un paisaje real a través de mapas obtenidos del análisis de datos de percepción remota. Los parámetros del modelo podrían obtenerse de encuestas de terreno en la zona de estudio y los resultados validarse con datos de flora y fauna.

            Conclusiones

            Los paisajes simulados bajo diferentes escenarios de densidad poblacional se evaluaron con la ayuda de un índice de integridad que toma en cuenta la frecuencia y la duración de los diferentes elementos del ciclo de R-T-Q. Dependiendo de la cantidad de producción agrícola exigida al sistema, el paisaje presenta diferentes comportamientos. A bajos niveles de intensificación, se observa un equilibro dinámico en el cual los diferentes elementos del paisaje cambian en el espacio pero conservan su área total y algunas características, como la edad y el índice de integridad. A niveles de intensificación más altos, el sistema tiende a degradarse ya que los tiempos de barbecho se acortan cada vez más y el área agrícola aumenta debido a la pérdida de productividad.

            A través de la modelación espacio-temporal, es posible la formulación de hipótesis sobre procesos relacionados con el uso del suelo, las actividades antrópicas y el impacto ambiental que estas actividades pueden generar. La modelación permite entrelazar el conocimiento experto sobre las prácticas agrícolas e información sobre los cambios de uso del suelo y los procesos ecológicos que normalmente se encuentran dispersos y son el objeto de análisis independientes. La modelación puede, por lo tanto, ayudar a llevar a cabo estudios interdisciplinarios y, adicionalmente, agrega un componente espacial para la comprensión de los procesos modelados.
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            7. Fuerzas conductoras de las emisiones netas de carbono en un bosque tropical caducifolio de Oaxaca, México

            Rogelio Omar Corona Núñez[*] y Ricardo López Martínez[*]

            Resumen

            Los bosques tropicales caducifolios no son sólo uno de los ecosistemas más importantes en términos de extensión, sino que también es de los más degradados. Sin embargo, poco se sabe de los impactos de la degradación sobre sus almacenes de carbono y, por consiguiente, en las emisiones. Existen diferentes estudios que han explicado las dinámicas de la deforestación, pero falta entender la relación con las pérdidas de carbono.

            Recientemente, diferentes autores han desarrollado mapas de la biomasa actual presente en los trópicos y en México. A pesar de ello, no es claro el desempeño de sus predicciones a escalas locales ni su uso para estimar las emisiones de carbono. Este estudio cuantifica las pérdidas netas de carbono forestal a partir de la comparación de los almacenes de carbono potencial y los diferentes mapas de biomasa actual en la costa del Pacífico sur en Oaxaca, México.

            Los resultados muestran que existen importantes diferencias en las estimaciones actuales de la biomasa sin un consenso claro. Sin embargo, por medio de la agregación de la información, los patrones generales de la distribución de la biomasa pueden ser inferidos y las fuerzas conductoras de las emisiones de carbono pueden ser identificadas. Se estima que el ~44 % de los almacenes potenciales de carbono de la región siguen presentes. Un total de 6,764 GgC han sido emitidos a causa de la deforestación y degradación forestal a una tasa de pérdida de la biomasa aérea forestal (BAF) de 66.4 Mg ha-1. De estos, el ~62 % de las emisiones totales de carbono se deben a la degradación forestal. Gran parte de las emisiones de carbono fueron observadas en lugares adecuados para el desarrollo de la agricultura, cercanos a las áreas rurales y los caminos. Las pérdidas más bajas fueron identificadas en lugares con mayor estrés hídrico y dentro de los bordes del área natural protegida. Los lugares no aptos para el desarrollo de actividades agrícolas cercanos a la costa mostraron pérdidas de carbono, principalmente relacionadas con los establecimientos urbanos.

            Palabras clave: biomasa aérea, deforestación, degradación, bosques tropicales caducifolios, fuerzas conductoras.

            Abstract

            The tropical dry forest not only is one of the most important tropical ecosystems in terms of area, but also it is one of the most degraded. However, little is known about the degradation impacts on carbon stocks, therefore in carbon emissions. There are different studies which explain its deforestation dynamics, but there is still a lack of understanding of how they correlate to carbon losses.

            Recently different authors have built current biomass maps for the tropics and Mexico. However, it is not clear how well they predict at the local scale, and how they can be used to estimate carbon emissions. This study quantifies the forest net carbon losses by comparing the potential carbon stocks and the different current biomass maps in the Southern Pacific coast in Oaxaca, Mexico.

            The results show important differences in the current biomass estimates with not a clear agreement. However, by the aggregation of the information it is possible to infer the general patterns of biomass distribution and the driving forces of the carbon emissions can be identified. This study estimated that currently ~44 % of the potential carbon stock estimated for the region is still present. A total of 6,764 GgC has been emitted due to deforestation and degradation of the forest at a rate of BAF loss of 66.4 Mg ha-1. Which, ~62 % of the total carbon emissions can be regarded as being due to forest degradation. Most of carbon losses were identified in places suitable for agriculture, close to rural areas and to roads. While the lowest losses were accounted in places with high water stress and within the boundaries of the National Protected Area. Moreover, places not suitable for agriculture, but close to the coast showed carbon losses as a result of urban settlements.

            Keywords: aboveground biomass, deforestation, degradation, tropical dry forest, and driving forces.

            Introducción

            Los bosques tropicales caducifolios (BTC) representan casi el 5 % del carbono global almacenado en la vegetación y los suelos de los ecosistemas terrestres (Houghton & Skole, 1990). Gran parte de la cobertura original que alguna vez representó el BTC en los trópicos ha sido modificada (Chomitz et al., 2007; Dirzo et al., 2011; Miles et al., 2006), pero la extensión de la modificación presenta una gran incertidumbre.

            Para el año 2000, la FAO (2000) calculó una extensión de 18.9 millones de hectáreas de BTC en Mesoamérica, mientras que otros autores estimaron valores de 13.4 millones y 20.4 millones de hectáreas para el 2000 y 2004, respectivamente (Miles et al., 2006; Portillo-Quintero & Sánchez-Azofeifa, 2010).

            Se estima que México contiene la mayor proporción (38 %) del área total (Portillo-Quintero & Sánchez-Azofeifa, 2010). En México, el área potencial del BTC (33.5 millones ha) (INEGI, 2003) ha reducido su extensión a una proporción remanente del 25-36 % dando lugar al bosque secundario (Dirzo et al., 2011; Portillo-Quintero & Sánchez-Azofeifa, 2010; Rzedowski, 1998).

            El BTC ha sido considerado como uno de los ecosistemas más amenazados (Janzen, 1986; Janzen, 1998) y menos estudiados de los trópicos (Dirzo et al., 2011). Recientemente, se ha reconocido su gran importancia para la conservación debido a las altas tasas de deforestación (Dirzo et al., 2011; Maass et al., 2005; Trejo & Dirzo, 2000) y el alto riesgo de la liberación de los almacenes de carbono como resultado del proceso de cambio de uso y cobertura del suelo (CUCS) (Skutsch et al., 2009).

            En México, el BTC es principalmente transformado en pastizales para ganadería, agricultura de temporal para el autoconsumo y —en una menor proporción— en agricultura de riego (Corona, 2012; Corona et al., 2016; Janzen, 1998; Maass, 1995; Noble & Dirzo, 1997; Trejo & Dirzo, 2000). Sin embargo, en los trópicos, la extracción de leña juega un papel importante en las reducciones de la biomasa aérea forestal (BAF) (Achard et al., 2002; Serrano-Medrano et al., 2014) y puede representar la fuente más importante de emisiones de carbono (Gaston et al., 1998).

            Se ha prestado mucha atención a los bosques tropicales húmedos, sin embargo, las emisiones de carbono del BTC también son importantes. A pesar de que su contenido de carbono por hectárea es menor que el de otros bosques tropicales (Skutsch et al., 2009), pueden producirse más pérdidas de carbono debido a una gran perturbación espacial.

            En los últimos años, diferentes autores (Avitabile et al., 2016; Baccini et al., 2012, 2008; Goetz et al., 2009; Mitchard et al., 2011; Mitchard et al., 2013) han trabajado en el desarrollo de herramientas para predecir, entender, validar y/o medir los estimados de la BAF actuales en regiones pan-tropicales y de México (Cartus et al., 2014; Rodríguez-Veiga et al., 2016). A pesar de la validación de estos mapas, se desconoce hasta qué puntos esas validaciones se aplican a escalas globales o nacionales y su empleo para una mejor toma de decisiones a escala regional (Saatchi et al., 2007) y local.

            De acuerdo con Mitchard et al. (2013), los mapas de Baccini y Saatchi producen resultados similares en los totales nacionales de la BAF. Sin embargo, a niveles sub-regionales, estos pueden diferir, lo que sugiere diferencias en la distribución de la BAF. Se desconoce por qué o en qué medida los diferentes mapas de la BAF difieren espacialmente en sus estimaciones.

            Estudios recientes han emprendido diferentes enfoques para mejorar la precisión de su representación espacial. Avitabile et al. (2016) utilizaron diferentes fuentes de información para mejorar los mapas de Baccini y Saatchi. Mientras que Cartus et al. (2014), Rodríguez-Veiga et al. (2016) y Rodríguez-Veiga et al. (2016) se centraron en México, con una mucho mayor densidad de observaciones de campo que cualquiera de los otros mapas. Sin embargo, todavía no existe un consenso en los resultados. Así también, tampoco hay una validación independiente a la escala de su aplicabilidad. Por lo tanto, se desconoce el total de emisiones de carbono forestal debido a las acciones antropogénicas por deforestación y degradación forestal.

            El CUCS es una de las principales fuerzas conductoras de la degradación ambiental, la fragmentación de la tierra, la pérdida de la biodiversidad global (Lambin et al., 2001) y las emisiones de carbono a escalas locales (Corona, 2012). Sin embargo, los factores locales —demográficos y biofísicos— desempeñan el papel principal en la explicación de los patrones espaciales de CUCS en el paisaje (Bürgi et al., 2004; Pan et al., 2004).

            Lambin et al. (2003) sugieren que las fuerzas de cambio del CUCS pueden dividirse en causas próximas y subyacentes. Las primeras actúan directamente sobre la cubierta vegetal y las segundas funcionan a una escala más amplia y modifican una o más causas próximas. Mientras que algunos estudios explican estas dinámicas a través de variables biofísicas (Hietel et al., 2005), otros se han enfocado en factores sociales, políticos y económicos (Bürgi et al., 2004; Lambin et al., 2001).

            Idealmente, el análisis de la deforestación local debería centrarse en el ecosistema forestal y sus usos, la dinámica del paisaje y las características demográficas, culturales, sociales, económicas y políticas locales que impulsan la deforestación (McConnell et al., 2004). En consecuencia, estos sistemas debieran ser evaluados bajo una perspectiva socio-ecológica (Lambin & Meyfroidt, 2010).

            Para entender las emisiones forestales de carbono debidas a la deforestación y a la degradación forestal, los modelos que predicen la BAF deben considerar estos factores como fuentes importantes de información para explicar las estimaciones actuales de la BAF y su potencial para producir estimaciones locales más confiables.

            Existen diferentes enfoques para mitigar el cambio climático mediante la reducción de las emisiones de carbono. Por un lado, el secuestro de carbono mediante proyectos de forestación y reforestación a través del Mecanismo de Desarrollo Limpio (CDM, por sus siglas en inglés) (Aukland et al., 2002; Santilli et al., 2005). Éste se enfoca en el mapeo y el monitoreo de los cambios de los almacenes de carbono a lo largo del tiempo. Por otro lado, los proyectos de REDD+ se centran en proteger los bosques naturales de la deforestación y la degradación, promueven la regeneración forestal y monitorean el secuestro de carbono.

            Bajo este tipo de proyectos, sólo se conoce la línea de base de las existencias actuales de carbono (Harris et al., 2012). Sin embargo, con la evaluación de la BAF potencial en comparación con las estimaciones vigentes de la BAF actual es posible estimar las emisiones netas de carbono que tuvieron lugar en el pasado, por ejemplo, en los campos agrícolas (Exbrayat & Williams, 2015) o en ciudades (Doko et al., 2014; Lentz et al., 2014). Además, es posible identificar los lugares más promisorios para implementar programas de secuestro de carbono y comprender las emisiones de carbono como producto de la perturbación y su distribución espacial. Por tanto, la pregunta principal de este estudio es: ¿Cuánta BAF se ha perdido en un bosque tropical caducifolio y cuáles son los principales conductores de tales pérdidas?

            Métodos

            Área de estudio

            El área de estudio está localizada en el Pacífico sur en la costa de Oaxaca, México entre las coordenadas extremas 15.96° y 15.63 de latitud N, y -97.03° y -95.97 de longitud W (Figura 1) con un área total de 215,687 ha. La altitud oscila de 0 a 1,200 msnm y el clima local es considerado como seco sub-húmedo, Aw(w), Köppen modificado por García (2004). La principal estación seca dura alrededor de siete meses con una precipitación anual inferior a 1,600 mm cayendo más del 75 % entre los meses de junio y septiembre. La temperatura media anual es de 19-33°C con una evaporación media anual de ~1,700 mm con valores máximos superiores a 170 mm entre marzo y mayo (Hijmans et al., 2005; SMN , 2014).

            Geomorfológicamente, esta región puede ser agrupada en colinas bajas plegadas cerca de la costa, seguida de colinas en bloque con disección baja y pre-montañosa con disección baja (Corona, 2009). De acuerdo con el INEGI (2009), esta región está dominada (~90 %) por rocas ígneas intrusivas y metamórficas (Gneiss). El suelo dominante es el regosol con una fase lítica con texturas arenosas, seguido del cambisol y litosol (Corona, 2009; INEGI, 2009).

            La vegetación característica es el BTC (Corona, 2012) donde más del 80 % corresponde a la cobertura natural con diferentes grados de degradación (Corona, 2009, 2012; Lira & Ceballos, 2010; Mendoza, 2015). Este tipo de bosque tiene poco valor comercial, lo que promueve que la población local haga uso de las técnicas tradicionales (Corona, 2012). La agricultura es dominantemente de subsistencia para la producción de maíz y frijol; el tamaño de parcela agrícola oscila entre 0.5 y 2 hectáreas (Corona et al., 2016). La producción agrícola da inicio previo a la temporada de lluvias con la corta de las ramas y árboles, y luego poniendo fuego (Corona, 2012). El principal proceso de degradación se debe a la extracción de leña; ésta se da por medio de la tala selectiva, remoción de ramas y lianas. La empresa PSIG (2015) reportó que esta región es principalmente dominada por cobertura forestal natural —169,617 ha en 2006— con una pérdida forestal del 2.3 % entre el 2006 y 2011.

            
            Diseño de muestreo

            Para tener una buena representación de la heterogeneidad regional, el muestreo en campo fue diseñado para registrar la variabilidad del paisaje mediante la inclusión de las regiones biofísicas más comunes y de los elementos menos frecuentes del paisaje. La información de las parcelas muestreadas en campo (N= 60) fue complementada con datos del Inventario Nacional Forestal (INF) (CONAFOR, 2007, 2012).

            El muestreo del INF fue distribuido sistemáticamente (N= 128). El muestreo de campo se llevó a cabo durante el verano de 2012 y la primavera de 2013; los datos del INF corresponden al año 2007. El total de datos de campo entre ambos muestreos es de 188 parcelas (Figura 2).

            Nuestro diseño de muestreo consistió en cuadrantes de 10 x 30 m, donde se midieron todas las plantas ≥1 cm de diámetro a la altura del pecho (DAP) y ≥1.3 m de altura. El INF se basa en parcelas rectangulares de 10 x 40 m, donde se registró el DAP y la altura de todos los árboles ≥7.5 cm en DAP. Para el registro de árboles de menos de 7.5 cm en DAP, el INF submuestreó cada una de las parcelas en subcuadrantes de 12.56 m2. En cada uno de los subcuadrantes, se registró el número de árboles y la altura (CONAFOR, 2007). El número de plantas de los subcuadrantes se extrapoló a la parcela forestal.

            Se obtuvo un promedio de la densidad de madera (D) a nivel de rodal, según lo sugerido por Baker et al. (2004). Se construyó a partir de una selección de 28 parcelas y con un total de 121 árboles. La selección de las parcelas se realizó por medio de una estratificación de la biomasa —baja, media y alta—. Todos los datos fueron colectados durante la estación seca. Para el contenido de carbono, se tomaron seis muestras de diferentes secciones de los tallos y parcelas. Las muestras se analizaron en un equipo Shimadzu TOC por método de combustión.

            Para este estudio, se consideró a la BAF equivalente de bosque maduro y la BAF potencial (BAFpot). Donde BAFpot es la biomasa aérea que el bosque tendría sin perturbación humana bajo condiciones climáticas actuales en estado estacionario. De esta manera, de un total de 188 muestras, se seleccionaron 83 parcelas porque se consideran con al menos 50 años y se definieron como bosque maduro (Figura 2).

            Los 83 sitios de muestreo de bosque maduro no presentaban alteraciones humanas perceptibles ni alguna cobertura antropogénica. Para asegurar que sólo se incluyeron los muestreos de bosques maduros, se consideraron diferentes enfoques: (1) ausencia de rastros humanos, ganado, especies invasoras, tala o cualquier tipo de extracción de madera o áreas quemadas; (2) las parcelas tenían que estar localizadas a más de 2 km de los campos agrícolas; y (3) se construyó una serie de tiempo con percepción remota para identificar dinámicas pasadas de degradación o deforestación.

            Se utilizaron diferentes fotografías aéreas (1985 y 1995) y Google Earth (2004-2010, y cuando habían disponibles, 2013-2014), y se complementó con LandSat (2013 y 2014), un enfoque similar seguido por Powers et al. (2009). Al analizar visualmente las fotografías aéreas (Shoshany, 2000, 2002), desde 1985, la vegetación tenía que mostrar un bosque maduro rodeado por una matriz de bosque natural.

            Con el fin de comparar la información de campo con los mapas dentro de la misma resolución espacial, las 188 observaciones fueron agregadas dentro de una retícula de 1 km2 resultando en 47 unidades (Figura 2) donde: 20 celdas contienen tres observaciones, 24 celdas tienen cuatro y 4 celdas tienen más de cinco. De estas parcelas, solamente 10 no fueron agregadas por estar separadas a una distancia mayor a un 1 km. Además, se calcularon diferentes estadísticas para cada unidad de 1 km2: el promedio, la desviación estándar (STD) y el coeficiente de variación (CV) de la BAF.

            Estimaciones de biomasa aérea

            Con base en las especies identificadas en el sitio, se determinó seleccionar siete ecuaciones alométricas aplicables para el BTC y/o rango de precipitación (Tabla 1) para estimar la BAF media y el intervalo de confianza al 95 % a nivel de parcela de muestreo. De estas siete ecuaciones, dos fueron construidas para México (Martínez-Yrízar et al., 1992; Návar, 2009), dos para los Pantrópicos (Chave et al., 2005) y tres para el mundo (Brown, 1997; Brown et al., 1989). La ecuación alométrica construida por Brown et al. (1989) no se recomienda utilizar en árboles menores de 5 cm en DAP, así que los que caen en esa categoría se ajustaron usando el valor medio de las otras seis ecuaciones alométricas.

            Este estudio no incluyó la ecuación reciente reportada por Chave et al. (2014) porque muestra un desempeño similar a la ecuación publicada en 2005 (Chave et al., 2014). Asimismo, se seleccionaron cinco de las siete ecuaciones para calcular un valor medio para la BAF. La ecuación que produjo las estimaciones más altas y las más bajas fueron excluidas del análisis posterior. Todas las evaluaciones se convirtieron en Mg ha-1. Además, se calculó para cada parcela de muestreo la BAF acumulativa en función del DAP con el fin de entender las proporciones en las que se distribuye la BAF en cada clase diamétrica.

            Este estudio tomó en consideración diferentes fuentes de información sobre la distribución espacial de la BAF en el periodo 2000-2013. Los mapas de entrada son los tres conjuntos de datos pantropicales y los dos conjuntos de datos de México. La información fue publicada por Saatchi et al. (2011), Baccini et al. (2012), Cartus et al. (2014), Avitabile et al. (2016) y Rodríguez-Veiga et al. (2016)); y en lo sucesivo, los mapas “Saatchi”, “Baccini”, “Cartus”, “Avitabile” y “Rodríguez-Veiga” (Figura 2).

            Los mapas de entrada se armonizaron a una proyección UTM 14 N y con un sistema de referencia geográfica WGS-84. Para permitir la comparación directa de los resultados entre los mapas de entrada, el análisis se realizó sólo para el área común a todos los mapas —total de celdas del mapa N= 1,764—, principalmente, como resultado de las diferencias en el límite costero. Para hacer comparaciones entre los mapas con diferentes resoluciones, se hizo la agregación espacial de estos a mayor resolución. El cambio de resolución se realizó por medio del cálculo del valor medio de los pixeles, cuyo centro se localizaba dentro de cada celda de 1 km2 del mapa de Saatchi.

            Variables espaciales

            Para el análisis espacial y la generación de todas las variables topográficas y las socioeconómicas, se utilizó el software QGIS (Team, 2014). Diferentes factores biofísicos se utilizaron como variables para comprender las fuerzas conductoras para la asignación de las pérdidas de la BAF (Figura 2).

            El modelo digital de elevación (MDE) fue construido a partir de líneas de contorno a cada 20 m y de éste se derivaron el aspecto y la pendiente. De manera más compleja, se construyó una red hidrológica con la que se calculó la distancia a las escorrentías. Usando el aspecto y variando el acimut, fue posible reconstruir el potencial de irradiancia solar media por día durante la estación seca. Se calculó la curvatura del terreno y diferentes índices topográficos. Se aplicaron diversas transformaciones de los datos cuando fue posible para mejorar el ajuste. Todos los datos fueron agregados y escalados a 1 km2.

            Las variables climáticas provienen de Hijmans et al. (2005) y no se transformaron durante el análisis. Las variables seleccionadas fueron: temperatura media anual (Bio1), rango medio diurno (Bio2), isoterma (Bio3), temperatura máxima del mes más cálido (Bio5), temperatura media del trimestre húmedo (Bio8), temperatura media del trimestre más cálido (Bio10), precipitación total (Bio12), precipitación del trimestre más seco (Bio17) y precipitación del trimestre más cálido (Bio18). A partir del conjunto de datos mensuales, se estimó la temperatura máxima durante la temporada de lluvias (TMLl).

            Complementariamente, a partir de fotografías aéreas, se digitalizaron contornos de ríos y ríos perennes. Los vectores se transformaron en ráster calculando la distancia media de cualquiera de los atributos anteriores a cada pixel.

            De acuerdo con Reich & Borchert (1984), la expresión de las hojas y la senescencia están relacionadas con la disponibilidad estacional de agua, donde menos senescencia se relaciona con mayores estimaciones de BAF (Tanaka et al., 2010). Para este estudio, se desarrolló un mapa de probabilidad de verdor (PV), el cual es una aproximación a la variabilidad espacial de la senescencia y la expresión foliar durante la estación seca.

            El mapa de PV fue construido utilizando el software MaxEnt y las observaciones de campo cuando el dosel estaba completamente verde durante la estación seca (N= 500). Las variables biofísicas utilizadas fueron: aspecto, altitud, distancia a escorrentías, irradiación solar, índice topográfico compuesto, temperatura media anual y precipitación total (Figura 2).

            Finalmente, se derivaron diferentes atributos socioeconómicos a partir de la interpretación fotográfica. Por un lado, la accesibilidad a la tierra fue evaluada como la distancia de caminos —terracerías y carreteras pavimentadas— derivada de fotos aéreas para el año 2011 con una escala de 1:25,000. Las diferentes presiones humanas se derivaron de un mapa de uso y cobertura del suelo del año 2006 obtenido de PSIG (2015) con una escala de 1:50,000 en formato vectorial. El mapa de usos y coberturas del suelo (UCS) incluía diferentes clasificaciones de los asentamientos humanos, agricultura de roza, tumba y quema, agricultura de regadío, pastizales para ganado, cuerpos de agua, manglares y BTC. Desde el mapa de UCS, se derivaron distancias a tierras agrícolas, asentamientos humanos y lugares turísticos. Todos los mapas anteriores se transformaron a ráster con un tamaño de celda de 20 m y luego se agregaron a 1 km2.

            
            Análisis estadísticos

            Dos enfoques diferentes se utilizaron para probar las similitudes entre las observaciones de campo y los mapas de entrada a diferentes escalas. En primer lugar, se utilizó una prueba t en muestras pareadas (N= 47) para contrastar las estimaciones de la BAF de campo con una resolución de 1 km2 y las estimaciones de los diferentes mapas de la BAF.

            Esta prueba supone que los errores se distribuyen normalmente y provienen de observaciones emparejadas, particularmente, de la misma localización (Crawley, 2013). En segundo lugar, se utilizó una prueba de suma de rangos de Wilcoxon para contrastar las estimaciones de la BAF para toda el área —observaciones de campo N= 188 y celdas de mapa N= 1,764—. Esta prueba supone independencia en las muestras y que los errores no se distribuyen normalmente (Crawley, 2013).

            Finalmente, se realizó una comparación de la mediana usando la construcción de la opción de muesca para los diagramas de caja; ésta es la representación visual de la comparación de las medianas. Si las muescas de dos cajas no se superponen es “evidencia fuerte” de que las dos medianas difieren entre sí. Esta prueba se basa en la normalidad asintótica de las dos medianas comparadas y se dice que no son afectadas por las distribuciones subyacentes de las muestras (Chambers et al., 1983). Todas las pruebas se llevaron a cabo con un nivel de confianza del 95 % y se representan con barras de error.

            Para construir el mapa de la BAFpot, se seleccionó el Modelo Aditivo General —GAM, por sus siglas en inglés— porque tiene la propiedad de encontrar la suavidad adecuada para cada término aplicable al modelo. Éste utiliza criterios de error tanto de la predicción como de los métodos basados en probabilidad (Hastie, 2015). Los datos de referencia de la BAF del bosque maduro fueron divididos aleatoriamente para el entrenamiento del modelo (N= 73) y para la validación independiente (N= 10) (Cochran, 1977).

            Se siguieron enfoques contrastantes para seleccionar las variables espaciales más significativas —topográficas y climáticas— que se utilizarían para estimar la BAFpot. En primer lugar, se comprobó que todos los valores de las diferentes variables espaciales explicativas se encontraran dentro del rango de las observaciones de campo. Con esto, se busca evitar extrapolaciones sobre el rango de las observaciones. Las variables correlacionadas fueron excluidas del análisis. Todas las variables se probaron en parejas usando la prueba de correlación de Spearman y las correlaciones ≥|0.75| fueron excluidas.

            En segundo lugar, todas las variables que cumplieron estos requisitos se introdujeron en el modelo para probar su importancia para explicar la BAF y se adoptó la reducción del tipo backward step wise data reduction. Para construir un modelo robusto, se aplicó una agregación aleatoria de las observaciones (bagging) (Breiman, 1996). Este método promedió múltiples predicciones (N= 1,000 iteraciones) de una colección de las muestras aleatorias, en este caso, se utilizó el 75 % de los datos de entrenamiento (N= 55 de los 73). Con este procedimiento se captura la incertidumbre de las predicciones a lo largo de múltiples proporciones de la información observada.

            Para evaluar la exactitud y la incertidumbre de las predicciones del modelo, se utilizaron los datos de validación independientes (Friedl & Brodley, 1997; Hill et al., 2013) mediante la estimación del error cuadrático medio —RMSE por sus siglas en inglés— y la estadística de sesgo. El RMSE es la raíz cuadrada de la diferencia media entre las observaciones y las predicciones y el sesgo es la diferencia media existente entre las observaciones y las predicciones.

            Las predicciones por pixel se agregaron en una estimación media y se calculó el coeficiente de variación (CV en %) para comprender la incertidumbre de las predicciones. El CV fue computado como la proporción de la desviación estándar a la media (Crawley, 2013), donde los valores más bajos de CV sugieren menos dispersión entre las predicciones. En contraste, los valores más altos de CV representan una mayor variabilidad entre las predicciones.

            Las pérdidas de la BAF debido a la perturbación (BAFperd) se estimaron por pixel a través de la diferencia entre la BAF actual de los diferentes mapas de entrada y la BAFpot (Figura 2). Los valores de la BAFperd se transformaron en carbono aplicando la constante de contenido de carbono en madera estimada para el área de estudio (47.3 %). Debido a que la resolución de la información es muy gruesa (1 km2), en este estudio no es posible distinguir los compartimentos que conforman la BAFperd de forma independiente —deforestación y la degradación forestal—. Por lo tanto, para cuantificar el total de la BAFperd como producto de la deforestación (BAFdef) y/o de la degradación forestal (BAFdeg), se adoptó un enfoque simplificado utilizando el área de la superficie total del bosque natural (ATBN) presente en el año 2006 (PSIG, 2015).

            El ATBN se refiere al área total del BTC expresada en hectáreas para el año 2006 sin considerar ninguna cubierta de tierra antropogénica, cuerpos de agua u otro tipo de vegetación natural. Éste se transformó en la BAF total que se esperaría contener en el bosque (BAFPSI) mediante el uso del valor medio de la BAFpot expresado en Mg ha-1. La BAFdef total se calculó restando la BAFpot total de la BAFPSI. Finalmente, la BAFdeg total se calculó restando el total de la BAFperd de la BAFdef total.

            La BAFPSI, BAFdef y la BAFdeg no tienen representación espacial y sus valores se expresan para toda el área de estudio. La BAFdeg se considera principalmente debido a la extracción de leña. Para estimar la proporción de almacenes de carbono que se han emitido, se calculó una transformación del almacén de carbono actual en proporción al potencial. Por último, las regresiones de árbol se utilizaron para explorar las fuerzas conductoras de las emisiones netas de carbono debido a la perturbación, en este caso, la BAFperd.

            Posteriormente, se exploraron los impactos de las variables socioeconómicas con y sin información biofísica sobre la proporción de pérdidas de carbono. Todos los análisis estadísticos se realizaron en el software estadístico R x64 2.15.1 (R-Core-Team, 2014) y la biblioteca tree (Ripley, 2015).

            Resultados

            Estimaciones e incertidumbres de la biomasa potencial y actual

            Las variables explicativas más significativas identificadas para reconstruir la BAF potencial fueron: la altitud, el aspecto a través de la transformación plegada (folded transformation), el índice topográfico compuesto, la distancia a los arroyos, la probabilidad de verdor y la irradiación solar.

            La irradiación solar tuvo la mayor correlación negativa con la BAFpot, seguida por el aspecto y el índice topográfico compuesto. Por el contrario, la altitud, la cercanía a los arroyos y la probabilidad de verdor arrojaron una correlación positiva con la BAFpot. Las variables climáticas se excluyeron del análisis porque mostraron que la BAF es altamente sensible a ligeros cambios en los valores de esta variable; esto promueve grandes diferencias en las predicciones y en el CV. Cuando se incluyeron las variables climáticas, se registraron predicciones que superaban en más de tres órdenes de magnitud al valor máximo registrado en campo.

            
            La BAF promedio del bosque maduro es 132.8±83.4 Mg ha-1 (STD) y es estadísticamente similar (W=1,372, p=0.09) a las predicciones realizadas por GAM (133.0±40.8 Mg ha-1). Las predicciones de GAM se comportaron mejor que el modelo nulo construido a partir de la media de la BAF de bosque maduro (RMSE 77.9 y sesgo de 22.8 Mg ha-1, modelo nulo) mostrando una reducción significativa en el RMSE y en el sesgo (RMSE de 38.5 y sesgo de 1.2 Mg ha-1, GAM).

            El modelo produjo un intervalo de confianza del 95 % para las predicciones sobre el ajuste perfecto. Esto sugiere que las muestras de validación caen entre el rango del intervalo de confianza del 95 %. Además, el modelo GAM reduce la incertidumbre en las estimaciones con una sobreestimación máxima del 20 % y un máximo de subestimación del 50 % en relación con su valor real (Figura 3).

            
            El mapa de la BAF potencial construido con GAM muestra que, de manera general, el promedio del CV para toda el área es de 11±4 %, donde los valores más bajos del CV se encuentran relacionados con las estimaciones de la BAF inferiores a 200 Mg ha-1, donde en la mayoría de los casos, el CV es menor al 10 %, representando el 96 % del área en estudio. Los valores más altos del CV fueron identificados en las estimaciones más altas de la BAF (≥500 Mg ha-1) con un valor promedio del 43 % (rango del 20 al 80 %). Sin embargo, estos valores de la BAF sólo representan el 0.05 % de la región (Figura 4).

            Las estimaciones de la BAF actuales de los diferentes mapas caen dentro del rango de intervalo de confianza del 95 % de las observaciones de campo (Figura 5). Ninguno de los mapas (N= 5) mostró estimaciones medias significativamente similares a las observaciones de campo (N= 47) (prueba de t en muestras pareadas y prueba de suma de rangos de Wilcoxon, valor p<0.005).

            
            Los mapas de Baccini y Saatchi mostraron una estimación media más alta que las observaciones de campo; todos los demás mapas dieron una estimación media inferior (p<0.001). La comparación de la mediana de la BAF entre los mapas también mostraron diferencias significativa en el nivel del 5 % (Ver muescas en la Figura 5). Saatchi es el único mapa que produjo la mediana cercana a las observaciones de campo.

            El mapa con las estimaciones más bajas es el de Avitabile et al. (2016), seguido de Cartus (Figura 5). Sin embargo, la agregación de todos los mapas de entrada (BAFmaps) produjo una estimación promedio con una distribución similar a las observaciones de campo, tanto a nivel de parcela como para toda la región (valor de p=0.07 y valor de p=0.59, prueba de t en muestras pareadas y prueba de suma de rangos de Wilcoxon, respectivamente).

            La BAFmaps media para toda la región es de 59.6±8.4 Mg ha-1 (STD), que oscila entre 15 y 125 Mg ha-1 (Figuras 5 y 6). Las estimaciones más altas se limitan principalmente en el límite norte, mientras que las estimaciones más bajas se restringen en la sección suroeste de la región (Figura 6).

            Pérdidas de la biomasa regional y su distribución espacial

            En total, la región cuenta con una BAFpot de 25,578 Gg con un promedio de BAFperd del 56 % (6,764 GgC) a una tasa de 66.4 Mg ha-1. Los mapas de Saatchi y Baccini muestran las pérdidas más conservadoras ~8,000 Gg de BAF. Los mapas de Cartus y Rodríguez-Veiga caen en un rango medio de ~17,500 Gg de BAF. El mapa de Avitabile sugiere que pueden exceder los 20,000 Gg de BAF (Figura 7). El promedio de la BAFperd está restringido entre 0 y 400 Mg ha-1 concentrando la mayoría en valores que van de 20 a 100 Mg ha-1.

            
            
            Para el 2006, cerca del 22 % de la región había sido transformada en alguna cobertura de suelo antropogénica, lo que representa un total de la BAFdef de 5,464 Gg (38.2 % del total de las pérdidas) y sugirie que el 61.8 % de ellas es el resultado de la degradación forestal. Esto indica que aproximadamente el doble de las emisiones son derivadas de la deforestación.

            Las pérdidas de carbono aéreo forestal (CAF) no están distribuidas uniformemente en la región y muestran patrones espaciales (Figuras 8 y 9). Las emisiones de carbono forestal por deforestación y por degradación están mayormente relacionadas con factores socioeconómicos (Figura 9a) y, en menor grado, con variables climáticas y topográficas (Figura 9b). Se identificaron pérdidas medias de la biomasa aérea forestal del 65 % en regiones cercanas a campos agrícolas (<100 m), a carreteras pavimentadas (<1,700 m) y a asentamientos humanos (<1,350 m). En lugares >100 m de campos agrícolas, cercanos a terracerías (<600 m) y a asentamientos humanos (<1,000 m), la pérdida del carbono aéreo forestal fue del 61 %.

            Las menores pérdidas (~35 %) se registraron en sitios >770 m de campos agrícolas y >600 m de terracerías, y dentro del área natural protegida (Figura 8). Sin embargo, los lugares que se encuentran en áreas próximas (100 y 770 m) de los campos agrícolas tienen una pérdida media del 32 % y aumentando al 39 %, cuando los mismos sitios están cerca de asentamientos humanos (>500 m).

            
            Los conductores socioeconómicos se comportaron de manera diferente en regiones con estrés hídrico (Figura 9b). Por ejemplo, se identificaron pérdidas bajas de la BAF (31 %) en regiones cercanas a los campos agrícolas (<250 m) con precipitaciones limitadas durante el trimestre más seco (11 mm) e isoterma <82.5 %. Por el contrario, se observaron mayores pérdidas medias de carbono aéreo forestal (65 %) en áreas próximas a los campos agrícolas (<100 m) con una temperatura máxima durante la estación de lluvias de 35!C y a <900 m de las carreteras pavimentadas.

            Los lugares con distancias superiores a 100 m de los campos agrícolas, isoterma <82 %, cercanos a carreteras pavimentadas (<1.000 m) y en altitudes cercanas al nivel del mar mostraron una pérdida de carbono aéreo forestal del 65 %. Sin embargo, con ubicaciones similares con rango de temperatura media <14°C, la pérdida de carbono aéreo forestal se redujo al 35 %.

            Discusión

            Eficiencia de los mapas en estimar la baf actual

            Las observaciones de campo y los mapas se encuentran dentro del rango esperado de las estimaciones de BAF para el BTC en México y en Centro América (Becknell et al., 2012; Brown et al., 1989; Brown & Lugo, 1990; Holly et al., 2007).

            Las estimaciones promedio de la BAF para la región sugieren un bosque degradado. Sin embargo, el rango de valores observados sugiere una matriz de bosque maduro con bosque secundario y con cubiertas antropogénicas. Por ejemplo, en esta región se registraron estimaciones de BAF superiores a los 210 Mg ha-1 tanto en las observaciones de campo, como en los mapas de Baccini y Saatchi. Estos valores caen dentro de los reportados por Powers et al. (2009) como el rango máximo en un ecosistema y tamaños de muestreo similares a este estudio.

            Muestreos con parcelas de tamaño pequeño promueven un mayor desacuerdo en las estimaciones de la BAF (Hill et al., 2013), mientras que muestreos con parcelas más grandes normalizan las muestras excluyendo los valores extremos de la BAF (Chave et al., 2004). Por lo tanto, de manera similar, pixeles más grandes deberían reducir el rango de valores de la BAF debido al promedio espacial y a la exclusión de valores muy altos de BAF. Sin embargo, en este estudio, fue posible identificar que los mapas de entrada con mayor resolución espacial mostraron el rango de la BAF más bajo. Esto pudiera deberse a la saturación de la señal derivado de los sensores remotos usados en su respectivo estudio, lo que pudo resultar en una subestimación de la BAF actual.

            Las emisiones netas de carbono estimadas para los diferentes mapas muestran diferencias importantes, lo que sugiere que los resultados no son lo suficientemente precisos para dar valores exactos por pixel. En casos extremos, la pérdida total de la BAF puede diferir en más del 100 % entre los mapas (por ejemplo entre Avitabile y Saatchi).

            No obstante esta incertidumbre, los resultados permiten generar un panorama de hasta cuánta BAF ha sido removida proveyendo una línea base para la gestión del paisaje. En este estudio, se pudo identificar que una comparación entre mapas no debe utilizarse aisladamente para cuantificar las emisiones de carbono a una escala fina. Ésta puede utilizarse para el monitoreo a una escala gruesa, en particular, para detectar deforestación y/o degradación forestal, resultados similares a los reportados por Mitchard et al. (2013).

            Con base en estos resultados, podemos concluir que, para toda el área de estudio, estos mapas no son capaces de reproducir las estimaciones de la BAF actuales, pero una integración multi-modelo ofrece resultados estadísticamente similares a las observaciones de campo. Por lo tanto, este enfoque multi-modelo trae una mejor comprensión de las estimaciones actuales de la BAF y, en particular, este estudio ofrece una imagen de las pérdidas de la BAF.

            
            Ahora bien, los valores máximos predichos de la BAF actuales entre los mapas también son diferentes al ser inferiores a la estimación máxima para el bosque maduro (~400 Mg ha-1). Esto podría ser el resultado de la saturación de la señal de los sensores remotos empleados en cada uno de los diferentes estudios.

            El mapa de Saatchi mostró los valores más altos de las predicciones de la BAF por unidad de área (~280 Mg ha-1), seguido de Baccini (~225 Mg ha-1). Rodríguez-Veiga produjo una predicción máxima de ~150 Mg ha-1, mientras que los mapas de Cartus y Avitabile no superaron los 100 Mg ha-1.

            Cartus, Rodríguez-Veiga y Avitabile utilizaron el INF de México para calibrar los modelos y construir los mapas de la BAF actual. En estos mostraron diferentes saturaciones de las estimaciones de la BAF, observaciones similares a otras regiones y cubiertas de vegetación (Le Toan et al., 2004; Mitchard et al., 2009; Mutanga et al., 2012). De acuerdo con Cartus et al. (2014), su mapa mostró una tendencia a la sobreestimación de aquellas áreas con menor BAF (100 Mg ha-1). Por el contrario, el mapa mostró una subestimación de la BAF para los valores altos, situación similar al mapa de Avitabile. Esto sugiere que los mapas de entrada para esta región subestiman significativamente la BAF, lo que puede explicar gran parte de la diferencia al comparar las estimaciones extremas de la BAF total.

            Por otra parte, Cartus et al. (2014) mostraron que su mapa predijo la BAF del BTC mejor en contraste con otros ecosistemas, sin embargo, el desempeño para esta región fue limitado. Es importante considerar que este modelo sólo incluyó árboles con un DAP 7.5 cm, lo que sugiere una subestimación de la BAF total (Keller et al., 2001) por la subrepresentación de los árboles de porte pequeño. Esto puede representar el ~15 % de la BAF total en el bosque maduro (Jaramillo et al., 2003; Read & Lawrence, 2003), y mayores cifras para bosques secundarios comparado con estimaciones similares derivadas de nuestras observaciones.

            Finalmente, el mapa de Avitabile utilizó el mapa de Cartus en combinación con 4,296 parcelas de campo recogidas sistemáticamente. Las parcelas de campo se utilizaron como las estimaciones “verdaderas” de la BAF, y donde las estimaciones de alta biomasa estaban sub-representadas en los datos de entrenamiento. Durante la calibración de Avitabile, se excluyeron las parcelas de campo con BAF de más de 300 Mg ha-1 y los bosques de alta biomasa no están explícitamente representados en los datos de entrenamiento. Esto puede explicar por qué este mapa mostró estimaciones similares al mapa de Cartus y produjo las estimaciones totales más bajas de la BAF (Avitabile et al., 2016).

            Emisiones netas de carbono aéreo debido a la deforestación y degradación forestal

            Mientras que Corona (2012), Mendoza (2015) y Corona et al. (2016) encontraron que en esta región los factores de la deforestación se deben a la expansión de los pastizales para la ganadería, la agricultura y los desarrollos urbanos, se desconoce cuánto de la BAF se ha perdido como resultado del CUCS y la degradación de los bosques.

            Este estudio estima que, actualmente, el 44 % del carbono potencial forestal aéreo estimado para la región (5,335 GgC) sigue presente, lo que sugiere un bosque degradado (Asner et al., 2010). Esto es similar a la proporción de la región que tiene bosque intacto sin procesos CUCS registrados para el periodo 1985-2006 y con cambios poco significativos registrados para el periodo 1995-2006 (Corona et al., 2016).

            Los mapas de entrada de la BAF no difieren significativamente en su temporalidad y se esperarían pequeñas diferencias entre los mapas como resultado de CUCS, menos del 2.3 % en un periodo de 5 años (2006-2011) (PSIG, 2015). Sin embargo, la principal fuente de incertidumbre puede estar relacionada con la degradación de los bosques; ningún otro estudio la ha evaluado y no hay suficiente información para comprender plenamente este proceso.

            La BAF de los mapas de entrada se distribuye dentro del rango de las observaciones de campo sin un consenso claro entre ellos. Mitchard et al. (2013) encontraron que los mapas de Baccini y Saatchi resultan en estimaciones similares de la BAF en áreas extensas al mostrar diferencias de hasta el 18 % en la América Latina tropical. Además, ellos reportaron valores en el bosque abierto y cerrado de hoja caduca para América Latina de 35.3 y 47.8 Mg ha-1, respectivamente. Estos comportamientos son similares a los observados en este estudio.

            Nuestros resultados mostraron que, de todos los mapas analizados, los de Baccini y Saatchi generan las mayores estimaciones promedio de la BAF para la región, incluidas las observaciones de campo. Cartus y Avitabile produjeron resultados similares y cayeron dentro de las estimaciones más bajas. Mientras que el mapa de Rodríguez-Veiga mostró estimaciones en el rango medio de estos dos grupos. Finalmente, aunque todos los autores reportaron un proceso de validación para sus mapas y con un buen desempeño, en este estudio a escala regional no está claro cuál de todos predice con precisión la BAF actual.

            Ahora bien, diversos estudios han reportado diferencias entre los mapas de la BAF. Esto repercute de manera significativa en las estimaciones de las pérdidas totales del carbono forestal. Avitabile et al. (2016) sugieren que los mapas de Baccini y Saatchi produjeron sobreestimaciones de BAF, similar a los resultados reportados para otras regiones (Baccini & Asner, 2013; Mitchard et al., 2011; Mitchard et al., 2013).

            Sin embargo, con base en nuestros hallazgos, es difícil identificar hasta qué punto los mapas de Baccini y Saatchi sobreestiman la BAF. Esto se debe principalmente a que Avitabile y Cartus tienden a subestimar la BAF, inclusive por debajo de las observaciones de campo, aunado a los errores inherentes de no haber tomado en consideración los árboles ≤$7.5 cm en DAP y excluyendo aquellas parcelas con estimaciones altas de BAF.

            Según Avitabile et al. (2016), su mapa predijo del 9 % al 18 % por debajo que las estimaciones de Saatchi y Baccini con diferencias mucho menores en Centroamérica y México, y en vegetación seca. Sin embargo, en este estudio, fue posible notar que estas diferencias son significativamente mucho más altas que su reporte. De acuerdo con las mediciones de campo y el conocimiento de expertos, estas diferencias podrían representar por lo menos un 30 % de estimación de la BAF en altitudes bajas y más del 100 % para altitudes altas. En toda la región esto podría representar el ~50 % de la BAF total.

            Ahora bien, si no se toman en cuenta los dos mapas más extremos —Avitabile y Saatchi— se puede sugerir que el carbono aéreo forestal actual caería entre un mínimo de 3,657 (Cartus et al., 2014) y un máximo de 8,162 GgC (Baccini et al., 2012), que resulta en un valor promedio de 6,764 GgC. Estos valores son congruentes con la observación de Skutsch et al. (2009), quien sugirió que las emisiones de carbono de los bosques tropicales secos son importantes debido a las continuas pérdidas de carbono, aunque su contenido de carbono es considerablemente más bajo por hectárea que otros bosques tropicales.

            Debido a la resolución del análisis (1 km2), las emisiones derivadas de la deforestación y la degradación no pueden representarse espacialmente de manera individual y ambas se enmascaran como perturbación. Sin embargo, basándonos en nuestra aproximación, se estima que el 62 % de las emisiones totales de carbono se deben a la degradación de los bosques. Esto es similar a las estimaciones de otros estudios realizados en resoluciones más finas que indican que la degradación forestal representa el ~67 % de las pérdidas netas de la BAF (Gaston et al., 1998; Ryan et al., 2012 en un sistema de manejo del paisaje similar al de este estudio.

            Sin embargo, se necesita más investigación a resoluciones más finas para estimar la cantidad de carbono que se ha liberado debido a la degradación del bosque y para comprender los factores que impulsan dichas actividades. Esto conducirá a una mejor gestión forestal en los los planes de acción para la mitigación del cambio climático.

            Conductores y dinámicas de las emisiones de carbono aéreo forestal

            La pérdida del carbono aéreo forestal no se distribuye uniformemente en la región y se relaciona principalmente con las presiones socioeconómicas. Ryan et al. (2012) encontraron que la pérdida de la BAF en una región en África es principalmente el resultado del desmonte para el establecimiento de la agricultura a pequeña escala y para la producción de carbón vegetal mediante la eliminación selectiva de tallos de tamaño medio.

            Corona (2012) y Ryan et al. (2012) encontraron que las áreas desmontadas son el resultado de pequeñas expansiones en los límites de tierras previamente desmontadas, procesos similares a los observados en las pérdidas de la BAF. Ryan et al. (2012) plantearon la hipótesis de que los desmontes de los bosques tendrían como objetivo las áreas de mayor biomasa, sin embargo, en este estudio, no encontramos evidencia que sugiera tal proceso.

            Lo anterior se debe a que la mano de obra requerida para remover bosques o extraer madera en áreas de alta BAF requiere de más tiempo. Además, la tasa de retorno por hora es menor debido al difícil acceso y se ve reflejado en un mayor esfuerzo para el transporte de leña. Estas observaciones son soportadas por los resultados en donde las pérdidas más altas de la BAF ocurrieron en aquellos sitios cercanos a las tierras agrícolas, los asentamientos humanos y las carreteras.

            Las variables climáticas y la altitud fueron variables significativas para explicar la variabilidad espacial de las reducciones del carbono aéreo forestal. Sin embargo, ellas actúan como variables explicativas subyacentes de los procesos CUCS. Por ejemplo, los lugares con alto estrés hídrico son menos adecuados para la agricultura, como resultado, se registraron las menores pérdidas de carbono aéreo forestal. Por el contrario, las regiones accesibles y las climáticamente aptas para la agricultura mostraron las mayores reducciones en carbono aéreo forestal.

            En las altitudes más bajas —cercanas a la costa—, los lugares limitados para las actividades agrícolas, pero cerca de los establecimientos urbanos y a las carreteras pavimentadas, mostraron altas reducciones de carbono aéreo forestal. Esto se puede entender como resultado de la expansión urbana y el establecimiento de centros turísticos a lo largo de la costa (Corona, 2012; Corona et al., 2016).

            Por último, las regiones alejadas o restringidas para presentar algún cambio de cobertura terrestre —como son dentro de los límites del Área Nacional Protegida— mostraron una presión reducida sobre el bosque, similar a las observaciones de Corona (2012), Mendoza (2015) y Corona et al. (2016).

            Los procesos de degradación forestal son difíciles de medir en la resolución espacial de este estudio. Sin embargo, se puede sugerir que ésta ocurre cercana a las terracerías, los asentamientos humanos y los campos agrícolas, principalmente para la extracción de leña. Además, según Corona et al. (2016), el proceso de rotación de los cultivos de la región tiene lugar a una distancia de hasta 4 km de separación con la parcela agrícola anterior. Lo anterior sugiere que, dentro de este rango espacial, la población puede desempeñar un papel importante para la degradación forestal.

            Corona et al. (2016) indicaron que los sitios más cercanos a los asentamientos rurales son preferibles para el establecimiento de parcelas agrícolas (<1 km) y para pastizales para la ganadería (3 km), rangos similares identificados en este estudio para las pérdidas de carbono aéreo forestal.

            Finalmente, es importante notar que las variables topográficas —como la pendiente, el aspecto, la distancia a los ríos, la curvatura del terreno, el índice topográfico compuesto y la irradiación solar— no jugaron ningún papel en la comprensión de las reducciones del carbono aéreo forestal.

            Con base en los resultados de este estudio, se puede concluir que los conductores antropogénicos —actividades agrícolas— desempeñan un papel importante en la predicción de valores bajos del carbono aéreo forestal como resultado de la deforestación y la degradación de los bosques. Sin embargo, es importante señalar que hay otros factores como la expansión urbana, que promueve importantes pérdidas.

            Conclusión

            Con base en nuestro entendimiento, éste es el primer estudio que intenta explicar y cuantificar, a partir del uso de mapas disponibles de la biomasa aérea forestal, las diferencias espaciales a escala local de las emisiones netas de carbono debidas a la deforestación y degradación forestal. También se realizó la caracterización de los procesos que han conducido a su pérdida.

            Las variables socioeconómicas fueron las más importantes para explicar las pérdidas de la BAF. La creciente población rural aumentará la demanda de madera y de alimentos provocando una mayor presión en los bosques, principalmente aquéllos cercanos a los asentamientos humanos y a las rutas de acceso. Por otro lado, los bosques más alejados o en áreas protegidas tenderán a presentar menores pérdidas de la BAF.

            Conjuntamente, es importante señalar que, si bien las variables climáticas crean conflicto en los modelos predictivos de biomasa, éstas tienen un papel importante en los ecosistemas. Ante el cambio climático y sus interrelaciones con los cambios de uso y cobertura del suelo, éstas podrían reducir el potencial de la BAF.

            Asimismo, la contextualización de las variables —especialmente las socioeconómicas desde una perspectiva local (bottom-up)— permite entender los impactos sobre las emisiones de carbono y sus dinámicas. Esta perspectiva de análisis local contrasta con estudios basados en el uso de sensores remotos, la cual conlleva no solamente a mejorar los modelos de estimación de la BAF, sino también a la reducción del impacto de la saturación de la señal de estos sensores.

            Se concluye también que no hay evidencia que sugiera qué mapa de la estimación de la BAF es el más confiable para el manejo local de la tierra o la toma de decisiones; hay diferencias entre los valores reportados y la información de campo. Aunado a esto, existe una potencial propagación del error al comparar los resultados de los diferentes modelos. Sin embargo, una agregación multi-modelo puede ser usada para identificar la localización y la caracterización de los conductores de las emisiones de carbono. Finalmente, se necesita más investigación para entender la aplicabilidad y/o limitación de los mapas individuales y de su agregación a nivel local.
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            8. Índice difuso de hábitat potencial para dos especies de felinos en la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantlán, México

            Michelle Farfán Gutiérrez,[*] Jean-François Mas,[†] Tania Escalante Espinosa,[‡] Gerardo Rodríguez-Tapia,[**] Angela Cuervo-Robayo[††] y Andrew Boni Noguez[*]

            Resumen

            Existe evidencia de que las actividades antrópicas modifican la distribución de muchas especies de vertebrados. El presente estudio propone un índice difuso de aptitud de hábitat para evaluar cómo la deforestación y fuentes de actividad antrópica, tales como la proximidad a una mina de hierro a cielo abierto, las carreteras y los asentamientos urbanos, pueden modificar la distribución potencial de dos especies de felinos: Panthera onca y Puma concolor. Por tanto, se estimó la distribución potencial de ambos felinos utilizando el programa computacional Maxent.

            Se monitoreó la deforestación para el periodo 2000-2008 en la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantlán en México (RBSM) como caso relevante de estudio ambiental, ya que es un área prioritaria para la conservación de la biodiversidad. Para la selva baja caducifolia, se calculó una tasa de deforestación de -1.5 %/año, de -1.8 %/año para la selva mediana subcaducifolia y para los bosques templados de -0.3 %/año. El modelo de probabilidad de Maxent mostró para ambos felinos que la RBSM es un sitio importante para su distribución. Se utilizó la teoría de conjuntos difusos como marco geoespacial para combinar los factores antrópicos y las probabilidades de distribución de estos grandes carnívoros.

            El índice difuso muestra cómo la antropización del paisaje, principalmente la mina de hierro a cielo abierto, reduce los hábitats potenciales del jaguar y el puma que la RBSM intenta preservar generando un efecto de isla. Este estudio proporciona datos importantes para la planificación de la conservación de la biodiversidad.

            Palabras clave: deforestación, felinos, lógica difusa, factores antrópicos, hábitat.

            Abstract

            Evidence shows that anthropic activities modify the distribution patterns of many vertebrate species. The present study puts forward a fuzzy index of habitat suitability to gauge how deforestation and other forms of anthropic impact, such as proximity to roads, urban areas and an open-pit iron-ore mine, may modify the potential distribution of two feline species, namely Panthera onca and Puma concolor, in the Sierra de Manantlan Biosphere Reserve (SMBR). To this end potential distribution of both species was estimated using Maxent and deforestation was monitored for the period 2000-2008. Deforestation rates of -1.5 %/year, -1.8 %/year and -0.3 %/year were estimated for deciduous tropical forest, sub-deciduous tropical forest and temperate forest, respectively.

            The Maxent probability model showed that the SMBR is crucial for the distribution of both feline species. Fuzzy-set theory was implemented in the geo-spatial framework to combine anthropic factors with distribution probabilities. The fuzzy index shows how landscape anthropization, significantly the open-pit mine, reduces the felines’ potential habitats that the SMBR intends to preserve, resulting in an island effect. This study offers important data for biodiversity conservation planning.

            Keywords: deforestation, felines, fuzzy logic, human factors, habitat.

            Introducción

            Se ha estimado que alrededor del 90 % del bosque tropical húmedo original en el mundo ha sido transformado en agroecosistemas y asentamientos urbanos, lo cual impacta de manera negativa la biodiversidad (Arriaga, 2000; Dirzo & Garcia, 1992; Mittermeier et al., 1998; Sánchez-Cordero et al., 2005; Toledo et al., 1989; Wright, 2010). La FAO (2001) estimó para México tasas de deforestación de 631,000 ha/año entre 1990-2000, lo que ha contribuido a la disminución del hábitat del jaguar, ya que se presume que sólo el 16 % del territorio es hábitat potencial para esta especie (Rodríguez-Soto et al., 2011).

            Los grandes carnívoros son un grupo de mamíferos amenazados por las diversas actividades antrópicas a nivel mundial (Ceballos et al., 2005; IUCN , 2009; Weber & Rabinowitz, 1996). En México, el jaguar (Panthera onca) se encuentra en peligro de extinción (SEMARNAT, 2010) y su comercialización está prohibida por CITES (ANEP - WCMC, 2005), de la misma forma que el puma (Puma concolor).

            A pesar de esta normatividad para su protección, la pérdida y fragmentación de sus hábitats por la deforestación y la caza de individuos en respuesta a la depredación del ganado son causas asociadas con la reducción de su distribución original que deriva en un panorama de conflicto humano-carnívoros (Chávez & Ceballos, 2005; Inskip & Zimmermann, 2009; Laundré & Hernández, 2010).

            En este contexto de amenaza y vulnerabilidad de las condiciones de vida de los grandes felinos, resultan de especial importancia los estudios sobre la predicción de sus distribuciones geográficas basados en la modelación de sus nichos ecológicos. Una de las caracterizaciones del modelado del nicho ecológico de las especies consiste en generar modelos sobre lo adecuado o idóneo de sus hábitats (Botello et al., 2015). Mediante dichos estudios, es posible inferir las condiciones ambientales de los sitios donde potencialmente pueden habitar estas especies (Soberón & Peterson, 2005).

            Estudios previos sobre estas especies han examinado su distribución geográfica (Iriarte et al., 1990; Sunquist & Sunquist, 2002) con información detallada para algunos sitios en México y América Central, que incluyen su historia natural, ecología (Carrillo, 2000; Moreno, 2006; Rabinowitz & Jr, 1986; Zadeh, 1975) y densidad de poblaciones (Bustamante & Moreno, 2007; Kelly et al., 2008; Moreno, 2006; Moreno & Bustamente, 2007; Silver et al., 2004). Existen pocos estudios que han abordado la relación entre los procesos de deforestación y la distribución potencial de estos felinos considerando, además, otros factores de perturbación antrópica como la distancia a los caminos y a las zonas urbanas (Ceballos et al., 2005; Cuervo-Robayo & Monroy-Vilchis, 2012; Zarza et al., 2007).

            En estos trabajos, se estiman probabilidades de presencia que, al ser proyectadas en el espacio geográfico, emplean un umbral de corte para generar clasificaciones duras o booleanas en términos de la distribución potencial de las especies basada únicamente en variables climáticas. La selección de este umbral en el modelado del nicho implica una decisión subjetiva y, en la actualidad, no existe un procedimiento que no incluya algún grado de arbitrariedad, aunque algunos métodos han sido propuestos como las mejores opciones (Liu et al., 2005).

            En este sentido, la contribución de este trabajo es presentar un nuevo enfoque, la teoría de conjuntos difusos (Zadeh, 1975), la cual ha sido poco utilizada en esta área de investigación y no emplea el uso de umbrales de corte una vez que se han estimado las probabilidades de distribución potencial (Fairbanks & McKelly, 1994; Robertson et al., 2004).

            Un conjunto difuso se define por un continuo de grados de pertenencia a una clase, descrito por una función de pertenencia con valores que pueden variar entre 0 y 1, donde 0 corresponde a no pertenencia y 1 a la pertenencia completa, donde los valores intermedios denotan la pertenencia gradual a la clase. Este tipo de clasificaciones se realiza a partir de “reglas difusas” que el usuario establece, ya sea a partir de datos o de conocimiento experto (Hattab et al., 2013; Zhang et al., 2016).

            En la presente investigación, se plantea como objetivo general desarrollar un índice difuso de aptitud basado en las áreas de hábitat potencial para el puma y el jaguar estimadas a través de la modelación de sus nichos, las cuales son modificadas empleando reglas difusas que consideran factores antrópicos del paisaje. El supuesto principal de este enfoque de modelación es que las proyecciones geográficas de distribución proporcionan una base importante para la comprensión de cómo las actividades antrópicas pueden afectar los hábitats de las especies (Botello et al., 2015; Correa Ayram et al., 2017; Sánchez-Cordero et al., 2004; Sánchez-Cordero et al., 2001).

            Como objetivos específicos se tuvieron: (1) determinar la distribución del hábitat potencial a nivel regional de Panthera onca y Puma concolor, (2) estimar la deforestación 2000-2008 y, (3) desarrollar un índice difuso de aptitud de hábitat potencial basado en lógica difusa que integre los factores de perturbación antrópica con la finalidad de mostrar el impacto humano sobre la distribución potencial modelada de las dos especies de felinos. El presente análisis puede sentar las bases para una mayor investigación en torno a la conservación efectiva de las áreas remanentes para albergar poblaciones estables de puma y jaguar en la RBSM.

            Materiales y métodos

            Área de estudio

            El área de estudio se encuentra en el oeste de México con una extensión de 107 km2 (Figura 1). Se caracteriza por ser una zona de transición entre las provincias fisiográficas del Faja Volcánica Transmexicana, la Sierra Madre Occidental y la Sierra Madre del Sur (Ferrusquía-Villafranca, 2001) y posee una variación importante en elevación que va desde el nivel del mar, hasta los 3,965 metros de altura. La región posee dos épocas estacionales en el año, la de lluvias de aproximadamente cuatro meses, de mediados de junio a principios de octubre, y la de secas que ocurre entre febrero y mayo. Los valores de precipitación están entre los 400 mm., por año en la región noreste y 1,700 mm., en las regiones montañosas cerca de la costa (Martínez et al., 1991).

            Existen tres categorías de protección en la región: (1) Reservas de la Biosfera (Sierra de Manantlán y Chamela), (2) Parque Nacional (Nevado de Colima) y (3) zonas de protección de la fauna (CONANP, 2009).

            Dado que la RBSM es considerada una de las áreas naturales protegidas más importantes del occidente de México por su riqueza natural, donde la fauna silvestre es uno de los componentes importantes donde destaca la presencia de especies endémicas y en peligro de extinción como el jaguar y el puma (INE, 2000), fue seleccionada como caso de estudio para estimar el proceso de deforestación y de los factores antrópicos que pueden tener un impacto en el hábitat potencial de dichas especies de felinos.

            
            Selección de especies de felinos y registros de ocurrencia

            Fueron seleccionados el jaguar (Panthera onca) y el puma (Puma concolor) como especies focales para estudiar los efectos de la deforestación y las perturbaciones antrópicas en sus distribuciones debido a que requieren de grandes extensiones territoriales para cubrir sus necesidades reproductivas y de caza. Estas dos especies de felinos están amenazadas por la extensión de la agricultura, la ganadería, los asentamientos humanos e infraestructura, lo cual genera un conflicto entre los felinos y los humanos (Polisar et al., 2003).

            Se obtuvieron once registros de ocurrencia de Panthera onca y nueve registros para Puma concolor. Los registros provienen de diferentes colecciones zoológicas nacionales y extranjeras capturados en la base de datos de la CONABIO (http://www.conabio.gob.mx) y del Instituto de Biología de la UNAM (http://www.ibiologia.unam.mx/zoologia/2009/index.html). De todos los registros de ocurrencia obtenidos para ambas especies de felinos, únicamente fueron seleccionados aquéllos que tenían fecha de colecta. En la Tabla 1, se enlistan los registros de ocurrencia seleccionados para la región occidental de México (Figura 1) del jaguar y el puma.

            
            Insumos ambientales

            Para la selección del conjunto de variables ambientales que pueden influir en la idoneidad del medio ambiente del puma y el jaguar, se consideraron los criterios de Cuervo-Robayo & Monroy-Vilchis (2012) y de Zarco-González et al. (2012). En la Tabla 2, se muestra el conjunto de variables climáticas y de elevación utilizadas para modelar la distribución potencial. La resolución espacial de cada variable fue de 90 x 90 metros interpoladas a esa resolución por Cuervo-Robayo et al. (2014) para un periodo de 1910-2009, a partir de los datos disponibles de worldclim (http://www.worldclim.org/) que fueron actualizados para México.

            
            Modelación del nicho ecológico con Maxent

            Para modelar el nicho ecológico, se empleó el programa Maxent (versión 3.3.3e) (http://biodiversityinformatics.amnh.org/open_source/maxent/) (Phillips et al., 2004). Maxent es un método de “aprendizaje automático” (machine learning en inglés) que busca encontrar la distribución más cercana a la homogeneidad o más uniforme (situación de entropía máxima en la que todos los valores tienen la misma probabilidad de ocurrir), pero restringiendo ésta con base en la información biológica disponible (entendido como los registros de colecta de las especies) y las condiciones ambientales en los puntos de colecta en cada una de las variables ambientales y topográficas utilizadas en el área de estudio (Phillips et al., 2006).

            En particular, se ha documentado que Maxent posee ventajas sobre otros programas de modelación hasta ahora utilizados para estimar la distribución potencial de una especie basado en un número pequeño de registros de ocurrencia (Hernández et al., 2008; Jackson & Robertson, 2011; Papeş & Gaubert, 2007; Pearson et al., 2007).

            Desde una interpretación ecológica, de acuerdo con Phillips et al. (2006), un modelo basado en este enfoque representa una aproximación al nicho ecológico realizado de una especie en la dimensión ambiental examinada, el cual describe la idoneidad ambiental en el espacio ecológico y es proyectado en el espacio geográfico produciendo un área geográfica para la distribución de la especie. Las áreas que satisfagan las condiciones de nicho fundamental de una especie representarán su distribución potencial, mientras que las áreas geográficas donde actualmente habita constituyen su distribución realizada. Por tanto, el nicho realizado siempre es menor que el nicho fundamental. En la medida en que el modelo retrata el nicho fundamental de la especie, la proyección geográfica del modelo en el espacio representará la distribución potencial de la especie (Phillips et al., 2006).

            En este estudio, se adopta el enfoque de modelar los hábitats adecuados potenciales de las especies a partir del modelado de su distribución potencial (Guisan & Zimmermann, 2000). Si los modelos de nicho ecológico relacionan un conjunto de variables ambientales con la aptitud de las especies, los modelos de idoneidad del hábitat pueden ser considerados como aplicaciones operativas de los primeros, ya que las variables ambientales se relacionan con la probabilidad de presencia de las especies (Hirzel & Le Lay, 2008).

            En lo que respecta a los parámetros de calibración, se utilizaron los valores por default para el umbral de convergencia (10-5) y el número máximo de iteraciones (500). Los valores de regularización, incluido para reducir el sobre-ajuste (overfitting en inglés), fueron seleccionados automáticamente por el programa. La selección de las funciones (features en inglés) fue de igual forma automática (Hernández et al., 2008; Jackson & Robertson, 2011; Pearson et al., 2007). Una vez definidos todos los parámetros, se generaron los modelos usando las siete variables ambientales y las dos variables topográficas mencionadas en la Tabla 2.

            Umbrales de corte y evaluación del modelo

            La validación es necesaria para determinar el desempeño predictivo del modelo. En este trabajo, se siguió el método propuesto por Pearson et al. (2007) llamado “dejar un punto fuera”, en inglés leave-one-out, en el cual el modelo se evalúa sobre la base de su capacidad para predecir la única localidad que está excluida del conjunto de datos de ocurrencia, donde el número de modelos generados para una especie es igual al número de localidades disponibles para la misma (Pearson et al., 2007).

            Para facilitar la validación de los modelos y su interpretación, por lo general, es conveniente distinguir mediante umbrales de corte los valores de probabilidad “adecuados” de los “inadecuados” (Pearson et al., 2004). Al respecto, diferentes enfoques han sido empleados para establecer los umbrales (Liu et al., 2005). En relación con los umbrales de corte, con el fin de tener una predicción conservadora, se eligió el valor más bajo de probabilidad asociado a cualquiera de los registros de la presencia observada, definido como el umbral más bajo de presencia por Pearson et al. (2007). Este enfoque puede ser interpretado en términos ecológicos como el hecho de identificar pixeles bajo la predicción que poseen las mismas condiciones de aptitud que aquéllos en donde la especie fue registrada (Pearson et al., 2004).

            De acuerdo con Pearson et al. (2007), la prueba de significancia que se implementó es la siguiente. Denotamos por n el número de ocurrencias de la especie. Como ya se ha indicado, se aplica un método de predicción dado (por ejemplo, Maxent) sucesivamente a un conjunto de n- 1 ocurrencias de la especie dejando fuera un registro de ocurrencia a la vez. Donde pi es la proporción del área de estudio predicha presente cuando se suprime el i-ésimo punto. Además, sea Xi una variable de éxito o fracaso para indicar si el i-ésimo punto está incluido en la i-ésima área predicha o no (Xi toma el valor 1 si tal punto está incluido en la predicción y 0 en caso contrario). Sea H la suposición de una asignación completamente aleatoria. Bajo H, Xi es esencialmente un ensayo aleatorio con probabilidad de éxito Pi. Por lo tanto, es de interés examinar si los éxitos observados constituyen evidencia contra H, en la dirección de “mejor que el azar”.

            De esta manera, el área predicha mediante el umbral de corte se emplea como insumo para una estimación de la probabilidad de éxito bajo aleatoriedad para estimar el valor de significancia de P para la tasa de éxito de predicción empleando el programa proporcionado por Pearson et al. (2007).

            Monitoreo del proceso de deforestación

            Se monitoreó el proceso de deforestación en la RBSM con la finalidad de integrar en el índice difuso de hábitat potencial las áreas deforestadas a partir de la generación de cartografía de vegetación y uso del suelo. Para su elaboración, se empleó el sistema de clasificación propuesto por Farfán (2009) que homologa sistemas previos de clasificación de los tipos de vegetación y uso de suelo para la textscrbsm.

            En el presente estudio, se emplearon 13 categorías de vegetación y usos del suelo que fueron actualizadas para las fechas de 2000, 2004 y 2008 mediante la técnica de clasificación visual interdependiente propuesta por la FAO (2001). Ésta consiste en que los polígonos de una primera fecha sirvan de referencia para interpretar las imágenes de las demás fechas modificando sólo los segmentos en donde se visualicen cambios. Es un método fiable debido a que reduce al mínimo errores de posición y de clasificación (Ramírez & Zubieta, 2005).

            Para calcular la tasa de cambio, se empleó la ecuación (1) utilizada por la FAO (1996):

            
            Donde t es la tasa de cambio, S1 y S2 son las superficies de uso del suelo en la fecha inicial y final, respectivamente. La variable n equivale a la duración del periodo evaluado. Un valor negativo de t, indica una disminución de la cobertura y, por el contrario, si t es mayor que 0, hay un aumento de la misma.

            Índice difuso de aptitud de áreas potenciales de distribución para dos felinos

            Supuestos difusos y factores

            La construcción del índice difuso de aptitud se sustenta en las observaciones sobre el impacto negativo de las actividades humanas en el comportamiento y distribución de los felinos (Murphy & Colucci, 1999; Van Dyke et al., 1986). Por tanto, aquellas áreas potenciales con las probabilidades más altas para el hábitat potencial de los felinos declinarán conforme aumentan las perturbaciones humanas. En la teoría de conjuntos booleana, la pertenencia a un grupo se define como verdadero o falso, 1 o 0. Sin embargo, la pertenencia a un conjunto difuso de una clase se expresa en una escala continua de 1 (pertenencia completa) a 0 (no pertenencia) (Bonham-Carter, 1994). De esta manera, el enfoque de la lógica difusa (en inglés fuzzy logic) permite generar posibilidades de pertenencia a una clase en lugar de clasificaciones duras de pertenencia. Para ello, es necesario definir en un primer paso funciones de pertenencia difusa, las cuales pueden ser lineales, en forma de j (J-Shaped) o, como en el presente estudio, sigmoides (S-Shaped) (Figura 2).

            
            Estas funciones expresan transiciones graduales entre la pertenencia y la exclusión de las áreas de hábitat potencial tomando en cuenta los factores de perturbación de la Tabla 3. De esta manera, el índice difuso de aptitud de hábitat potencial expresa un gradiente de idoneidad basado en una combinación de factores de perturbación antrópica previamente documentados (Tabla 3). La pertenencia difusa, también llamada posibilidad, es gradual con valores de 0 a 1. Basándonos en los trabajos de Scognamillo et al. (2003) y Cullen Jr et al. (2005), mediante las funciones de pertenencia difusa, se estableció que el jaguar posee una tolerancia menor a las perturbaciones antrópicas en comparación con el puma (Tabla 3).

            Estimación del índice difuso de aptitud de hábitat potencial para dos especies de felinos: combinación de funciones difusas

            El índice difuso de aptitud de hábitat potencial fue calculado sólo para la RBSM y su zona de influencia. La Figura 3.B muestra la selección del área de hábitat potencial empleada para el índice difuso del jaguar y el mismo corte de área se utilizó para el puma.

            Dado que las actividades humanas ocasionan una de las principales amenazas sobre la biodiversidad, que es la pérdida de hábitat, se integró en el índice difuso de aptitud el impacto de las variables antrópicas difusas (Tabla 3) en la distribución del hábitat potencial del puma y el jaguar utilizando la lógica difusa. De acuerdo con Zimmermann (1985), a partir de dos o más mapas difusos es posible su combinación a través de operadores lógicos para obtener un mapa final integrado de pertenencia difusa. An et al. (1991) plantea la utilidad de cinco operadores para su combinación, el operador AND, OR, la SUMA algebraica difusa, el PRODUCTO algebraico difuso y el operador gamma. En el presente trabajo, para calcular el índice de aptitud de hábitat potencial e integrar las variables difusas antrópicas, se emplearon los operadores AND y SUMA (Figura 4).

            El operador AND refleja la pertenencia a la intersección de dos conjuntos difusos (A y B). Este operador resulta en una función de pertenencia de x a A y también a B, por lo cual se define como el mínimo de ambas funciones de pertenencia:

            
            
            
            
            Se ha utilizado este operador cuando la pertenencia a los conjuntos A y B se considera una condición necesaria, por ejemplo, cuando se integra la distancia a minas a las capas previamente integradas (Figura 4).

            El otro operador utilizado es la suma algebraica (suma). Éste es similar al operador OR (no utilizado en este trabajo), el cual corresponde a la unión de conjuntos. En el operador OR, por tanto, se toma el valor máximo de las funciones de pertenencia μA(x)yμB(x). El operador suma, en cambio, incrementa este valor considerando que hay un efecto de compensación que resulta de la interacción de ambos conjuntos (An et al., 1991). Aquí hemos utilizado este operador en casos donde la pertenencia al conjunto A y la pertenencia al conjunto B son, cada una, condición suficiente para la presencia del felino, pero que en conjunto abonan a un grado de pertenencia aún mayor, es tal el caso de las capas difusas de distancia a ríos y de distancia a bosques. El operador suma algebraica se define así:

            
            Una vez ponderados todos los factores antrópicos difusos con los operadores difusos antes descritos (Figura 4), al final, se integró el mapa de probabilidad de hábitat potencial tanto del puma como del jaguar a través del uso del operador AND. Todas las operaciones de lógica difusa se realizaron utilizando el programa de acceso libre DINAMICA EGO (versión 2.2.8).

            
            Resultados

            Evaluación de los modelos de distribución del hábitat potencial del jaguar y el puma

            En la Figura 5, se observa la salida logística de Maxent que proporciona un estimado continuo entre 0 y 1 de probabilidad de distribución del hábitat potencial, tanto para el jaguar como para el puma. Se encontraron altas tasas de éxito predictivo para P. onca y P. concolor y los modelos fueron significativos (P<0.01) (Tabla 4 y 5).

            Monitoreo y estimación del proceso de deforestación

            En la Figura 6, se pueden observar las tasas de cambio para los bosques, selvas y usos del suelo de la RBSM en los periodos de 2000-2004 y 2004-2008. Las tasas de cambio estimadas para los usos de suelo, como son agricultura de riego, pastizal inducido, zonas urbanas y mina de hierro, fueron superiores al 1 % por año. Para las coberturas forestales, las tasas calculadas indican que las selvas tropicales en ambos periodos fueron los tipos de vegetación con mayor velocidad en su transformación con una estimación de -1 % por año. En contraste, los bosques tuvieron tasas de cambio de -0.5 % por año (Figura 6).

            
            
            
            A nivel de coberturas, durante el primer periodo (2000-2004), se estimó una pérdida de 2,206 ha., de selva baja caducifolia y 491 ha., de selva mediana subcaducifolia. El bosque mixto de encino y pino perdió 377 ha., así como el bosque mixto de encino y mesófilo de montaña con 118 ha. Los usos de suelo tuvieron ganancias importantes. La agricultura de temporal ganó 2,117 ha., seguido del pastizal inducido con 1,881 ha., y finalmente, la agricultura de riego con 1,103 ha., (Figura 7). En el segundo periodo (2004-2008), se estimó una pérdida de 797 ha., de selva baja subcaducifolia, así como una pérdida de 377 ha., de bosque mixto de encino y pino, y 118 ha., de bosque mixto de encino y mesófilo de montaña. Las coberturas que ganaron en superficie fueron los usos de suelo, principalmente la agricultura de temporal (2,117 ha.), seguido del pastizal inducido (1,881 ha.) y la agricultura de riego con 715 ha.

            Índice difuso de aptitud de áreas con hábitat potencial para dos especies felinos

            Los resultados de emplear la función sigmoidea como criterio difuso a las variables distancia a los asentamientos urbanos, distancia a carreteras y distancia a la mina de hierro se muestran en la Figura 8. La variable distancia a los parches de bosque remanentes se muestra en la Figura 9.

            
            
            
            Los resultados de la combinación de las variables antrópicas difusas antes descritas, junto con las probabilidades de distribución de hábitat potencial de Maxent mediante operadores difusos para el cálculo del índice difuso de hábitat potencial del jaguar y el puma, se muestran en las Figuras 10 y 11.

            En las Figuras 10 y 11, se puede observar que las áreas con un hábitat potencial de distribución con una pertenencia difusa próxima a 1 están localizadas dentro del polígono de la RBSM y que, por el contrario, las áreas con una baja pertenencia difusa se localizan en el área de influencia de la reserva. Es notorio el efecto de la mina, la cual es evidente por su radio de impacto a través de un patrón espacial en forma de círculo hacia el sur de la zona de influencia de la RBSM.

            Estos resultados muestran que las áreas con una mayor aptitud para la distribución del jaguar y el puma poseen un grado de perturbación antrópico importante por procesos que son irreversibles, como la actividad de la mina de hierro y los caminos. El polígono de la RBSM integra un área de protección con las condiciones adecuadas para su distribución, sin embargo, su extensión es de aproximadamente 139,578 ha., y de no ser conectada la RBSM hacia otras áreas aptas de la región, podría ser insuficiente para albergar poblaciones viables de felinos en el tiempo. Estos resultados advierten la importante necesidad por gestionar la conservación desde un enfoque regional, así como el fortalecimiento de la labor de protección que brinda la RBSM dentro de sus inmediaciones.

            
    	    Discusión

            Muchos investigadores que trabajan con modelos de distribución de especies crean mapas que muestran gradientes continuos de probabilidad generados a partir de considerar cómo las características climáticas son apropiadas en un sentido amplio para una especie objetivo. Estas predicciones modeladas son posteriormente clasificadas en términos de umbrales de corte para generar mapas que muestran áreas adecuadas e inadecuadas para la especie. Sin embargo, las predicciones de probabilidad de ocurrencia deben centrarse en aquellas características del área, tanto climáticas como antrópicas, que efectivamente favorecen la presencia de especies (Botello et al., 2015).

            En este sentido, el enfoque difuso aquí presentado permitió analizar en paralelo los procesos de deforestación y de antropización del paisaje mostrando una aproximación más real sobre el estado actual de las áreas proyectadas para la distribución del hábitat potencial del jaguar y el puma. Por tanto, el enfoque de modelación basado en la lógica difusa ofrece varias ventajas importantes, en primer lugar, la estructura del modelo es simple y transparente en contraste con otros enfoques, tales como las redes neuronales (Berry et al., 2002). En segundo lugar, permite la transformación del conocimiento experto en reglas difusas para estimar el impacto de las actividades antrópicas sobre las distribuciones potenciales de las especies.

            Otros estudios han mostrado cómo las operaciones de lógica difusa expanden el potencial para determinar los sitios más favorables para las especies. Tal es el caso del trabajo de Robertson et al. (2004) que utiliza la lógica difusa para clasificar un conjunto de variables predictoras basadas en los valores asociados a los registros de presencia, combinando los resultados para producir un mapa de distribución potencial de tres especies de plantas exóticas invasoras.

            En relación con la deforestación y sus implicaciones en la distribución potencial de las especies, los métodos hasta ahora empleados para evaluar su impacto se han basado en una sobreposición cartográfica de las coberturas deforestadas (clasificación booleana, deforestado, no deforestado) sobre las áreas de distribución potencial (Cuervo-Robayo & Monroy-Vilchis, 2012); o bien, una clasificación del área potencial proyectada en el espacio geográfico con diferentes clases de vulnerabilidad (Matsui et al., 2004).

            Los resultados aquí presentados plantean un método basado en pertenencias difusas capaz de integrar los factores antrópicos y las áreas deforestadas con la distribución del hábitat potencial en un solo índice. El resultado del índice muestra la variabilidad en la calidad de las áreas potenciales, en donde las zonas con baja pertenencia difusa definen un efecto de isla generado en los límites de la RBSM. Por tanto, al centro de la misma se localiza la pertenencia difusa más alta que representa las condiciones más adecuadas para albergar tanto al puma como al jaguar.

            El proceso de deforestación monitoreado para la RBSM del 2000 al 2008 se caracterizó por tasas importantes de cambio para la selva baja caducifolia localizada, principalmente, en el área de amortiguamiento de la reserva. La expresión espacial de este proceso fue promovido por el desarrollo de infraestructura (carreteras) que comunican a las principales zonas urbanas y a la mina de hierro de Peña Colorada en el área de estudio. Estos elementos pueden estar funcionando como barreras de aislamiento para los felinos. En otras especies de mamíferos, este efecto de barrera ha sido documentado también como factores importantes que vulneran el estado de conservación de sus hábitats (Conde Ovando, 2008; Cuervo-Robayo & Monroy-Vilchis, 2012; Rodríguez-Soto et al., 2011; Sánchez-Cordero et al., 2005; Thorn et al., 2009).

            Las implicaciones del índice difuso en relación con las áreas que muestran una pertenencia alta de aptitud para la distribución de los dos felinos (40,000 ha.) plantean la necesidad de planificar la conservación bajo un enfoque basado en la conectividad de áreas protegidas que puedan ser más efectivas para la conservación en territorios altamente antropizados (Fuller et al., 2006; Laurance et al., 2012; Sánchez-Cordero et al., 2005).

            Si bien el establecimiento de corredores puede estar comprometido o limitado por aspectos de desarrollo económicos a diversas escalas, resulta ser más eficiente cuando ya hay un conjunto de áreas protegidas decretadas para ser conectadas que cuando se deben decretar nuevas áreas protegidas (Fuller et al., 2006; Ramírez-Reyes et al., 2016; Rodríguez-Soto et al., 2013).

            En particular, el establecimiento de la conectividad entre las áreas protegidas es especialmente prioritario para especies con necesidades territoriales extensas, como es el caso de los felinos. En este sentido, el trabajo clásico de Beier (1993) plantea, para el caso del puma, un riesgo creciente de extinción en áreas con una extensión menor de 2,200 km2 donde no hay inmigración de individuos. En el caso particular de las poblaciones de jaguar en México, se ha documentado la necesidad de conectar poblaciones reproductivas identificadas en la parte norte y sur del pacífico de México (Rodríguez-Soto et al., 2011).

            Conclusión

            La modelación de la distribución potencial del puma y el jaguar tomando en cuenta los factores antrópicos, tales como el proceso de deforestación (2000-2008) de un área protegida como la RBSM, permitió conocer en el tiempo y en el espacio los sitios del hábitat potencial que son modificados por las actividades antrópicas, así como los factores que potencialmente pueden comprometer la calidad de sus hábitats a corto plazo.

            En particular, en la zona de influencia de la RBSM, se localizaron los sitios de deforestación y las actividades de la mina extractiva de hierro a cielo abierto en donde ésta última representa una amenaza importante al hábitat de los felinos. La construcción de un índice basado en lógica difusa resulta ser un enfoque novedoso como método para la integración de variables socio-ambientales y su efecto, el cual determina la distribución actual y ayuda a estimar el impacto antrópico sobre los procesos ecológicos a nivel del paisaje como la conectividad.

            Una ventaja del índice difuso es que, mediante el uso de los operadores difusos, permite integrar las probabilidades calculadas por el algoritmo Maxent sin la necesidad de emplear un umbral de corte previo, lo cual ayuda a disminuir el sesgo del umbral de corte.

            El presente trabajo permite sentar las bases de un método de análisis espacial necesario para el monitoreo y evaluación de la conservación de áreas altamente biodiversas o que ya han sido designadas para su conservación. La cartografía difusa tiene el potencial de ser empleada para la planeación de acciones importantes en torno a la conservación del puma y el jaguar en la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantlán.
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Figura 4. Uso de la tierra y cubierta vegetal del ejido Coronel José Castillo
en 1995.
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Figura 10. fndice difuso de dreas de hébitat potencial para el jaguar en tres
diferentes afios 2000, 2004 y 2008.
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Figura 7. Ganancias y pérdidas en hectdreas de coberturas forestales y usos
del suelo para los dos intervalos de tiempo para la textscrbsm. SmSBC = selva
mediana subcaducifolia, SBC = selva baja caducifolia, BMPE = bosque mixto
de pino y encino, BMEP = bosque mixto de encino y pino BMEMM = bosque
mixto de encino y meséfilo de montaia, Pi = pastizal inducido, VP = vegetacion
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Figura 3. Pesos de evidencia para la variable distancia a caminos en transiciones
de coberturas naturales a agropecuaria: a) bosque templado, b) matorral, ¢)
selvas perennifolias, d) selvas caducifolias y e) pastizales naturales.
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Figura 3. Resultados del andlisis de similitud difusa para los modelos con mejor
desempeifio en las subregiones Alta y Baja. Bioma Amazénico colombiano.
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24 09 0.10 30 0.174781 0.8117

‘Tabla 4. Parémetros del entrenamiento y capacidad predictiva de las RNAs con el algoritmo BP.

Niimero de
Red neuronas ocultas Error Validacién AUC
1 6 0.1814560 0.7984
2 12 0.1790011 0.8033
3 13 0.1791371 0.8034
4 15 0.1788310 0.8035
5 18 0.1772280 0.8066
6 20 0.1761860 0.8093
7 25 0.1765890 0.8082
8 30 0.1758690 0.8087

“Tabla 5. Capacidad predictiva de las RNAs con el algoritmo de RPROP.
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Figura 5. Diagrama de cajas de las estimaciones de la BAF potencial y actual
(N= 1,764 observaciones). Datos derivados de los diferentes mapas para toda la
regién y de las estimaciones de campo (N= 47). Las barras de error sefialan el
intervalo de confianza al 95 %. Los circulos muestran los elementos extraordina-
rios. Los muescas representan las estimaciones de la mediana para cada mapa.
Los acrénimos utilizados son: Pot - BAF potencial; Obs - BAF medido en campo
y escalado a 1 kmz; BAFm - Promedio de BAF de los diferentes mapas de BAF;
Rod-Vei - Mapa de Rodriguez-Veiga; Bacc — Mapa de Baccini; Saat — Mapa de
Saatchi; y Avita — Mapa de Avitabile.
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Figura 6. Estimaciones medias de BAF (Mg ha™') de los diferentes mapas
utilizados y su histograma de frecuencia.
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Figura 1. Pasos para la construccién del modelo de CUCS bajo diferentes esce-
narios socioeconémicos y de CC.
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Figura 6. Uso de la tierra y cubierta vegetal del ejido Coronel José Castillo
en 2014.
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Figura 5. a) Tendencias pasadas y futuras de los principales usos y coberturas
de México. Las tendencias futuras estdn dadas bajo diferentes escenarios socio-
econdmicos y de CC (A2 'y B2); y b) porcentaje de superficie de uso y cobertura
del suelo para el pasado y el futuro bajo los dos escenarios.
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Figura 8. Fragmentacion y deforestacién del bosque en el ejido Coronel José
Castillo en el perfodo 1995-2007.






OPS/img/img25.jpg
Figura 4. Mapa de riesgo de deforestaci6n para el bioma Amazénico. Afio 2020.
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Prediccion Fraccion de drea

Modelo Exito (1) / Fracaso (0) total predicha
1 1 0.329
2 1 0.475
3 1 0.475
4 1 0.475
5 1 0.417
6 1 0.475
7 1 0.475
8 1 0.475
9 1 0.475

Tabla 4. Modelos generados (n-1) para el puma con 9 registros de ocurrencia,
que equivale a 9 modelos generados en Maxent. Se muestra la prediccién en
términos de las localidades correctamente predichas como presencia, asi como
la fraccidn de drea total predicha que muestra la fraccién de todos los pixeles
que se predicen adecuados para la especie bajo el umbral mds bajo de presencia.

Prediccién Fraccion de drea
Modelo Exito (1) / Fracaso (0) total predicha

0.558
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Tabla 5. Modelos generados (n-1) para el jaguar con 12 registros de ocurrencia,
que equivale a 12 modelos generados en Maxent. Se muestra la prediccién en
términos de las localidades correctamente predichas como presencia, asf como
la fraccion de drea total predicha que muestra la fraccion de todos los pixeles
que se predicen adecuados para la especie bajo el umbral mas bajo de presencia.





OPS/img/img99.jpg
1y AD
" ACx PC

6.2)





OPS/img/img126.jpg
Figura 3. A) Zona del occidente de México donde se muestra el drea de la
Reserva de la Biosfera Sierra de Manantldn. B) Corte que muestra sélo el drea
que corresponde a la RBSM.
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Figura 5. Area bajo la curva ROC (AUC) de RPROP y BP con respecto a las tasas
de entrenamiento (R), momento (M) y mimero de neuronas ocultas para un ciclo
de 5,000 iteraciones.
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Tabla 2. Variables ambientales utilizadas para calibrar los modelos de distribu-
cién de especies para el jaguar y el puma.
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Figura 7. Cubiertas agricolas y forestales bosque conservado y acahuales mode-
ladas después de 50 iteraciones con las tres densidades poblacionales. Tamafio
de pixel: una hectédrea.
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Figura 2. Relacién entre variables medioambientales y probabilidad de desmonte
(Transicion de bosque a milpa).
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Figura 4. Mapa de cubierta y uso de suelo en Ayuquila, 1995.
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Figura 2. Representacién esquemitica del proceso de modelacién.






OPS/img/img129.jpg
Figura 5. Modelo logistico de probabilidad de distribucién del habitat potencial
obtenido con Maxent a una resolucién espacial de 90 m., para (A) el jaguar y
(B) el puma en el occidente de México, donde se localiza la RBSM.
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Figura 9. Fragmentacion y deforestacién del bosque en el ejido Coronel José
Castillo en el periodo 2007-2014.
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Figura 7. Areas de los principales cubiertas y usos de suelo.
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Tabla 2. Variables explicativas usadas en la construccion y entrenamiento de las RNAS.
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Figura 2. Bosque de niebla en RPC Xilitla, San Luis Potosi.
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Figura 2. Diagrama de flujo de la metodologia empleada.
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Figura 7. Mapas de acuerdo entre las diferentes proyecciones de modelos de
cucs de coberturas naturales y antrdpicas entre los cuatro MGCs. Las dreas
claras muestran el mayor acuerdo entre cambios proyectados.
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Figura 3a. Expresion espacial de algunas variables explicativas.
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Figura 4. Cambio temporal de la productividad en cultivos (izquierda) y acahua-
les (derecha). Las parcelas con diferente productividad inicial pierden su fertili-
dad en algunos afios y su tasa de recuperacion depende del entorno forestal.
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Figura 10. Porcentaje del 4rea de milpas de diferentes clases de productividad
después de 50 iteraciones.
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Figura 1. Ubicacién de la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantldn en el occi-
dente de México, y de las principales provincias fisiograficas, [1] Faja Volcdnica
Transmexicana, [11] Sierra Madre del Sur y [111] Sierra Madre Occidental.
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Variable explicativa Peso

Distancia euclidiana a dreas deforestadas en el periodo de 1.00
entrenamiento
Capa de coste-distancia 0.90

Distancia euclidiana a dreas de mayor densidad de cultivos ~ 0.69
de coca entre 2004 y 2010

Distancia euclidiana a pastos para el periodo 2002 0.69
Distancia euclidiana a accesos terrestres pavimentados y no ~ 0.54
pavimentados

Elevacion (DEM SRTM) 0.50
Distancia euclidiana a asentamientos 0.48
Distancia euclidiana a puertos 0.40
Distancia euclidiana a pozos petroleros vigentes al 2013 0.39
Distancia euclidiana a titulos mineros vigentes al 2013 0.38
Sustracciones a la reserva Ley 2 de 1959 0.37
Resguardos indigenas 0.14
Pendiente 0.11
Distancia euclidiana a drenajes priorizados 0.10
Categorfas de precipitacion en el afio 2008 0.04
Distancia euclidiana a drenajes dobles 0.00
Distancia euclidiana a lagos 0.00
Parques nacionales naturales 0.00

Tabla 2. Resultados del célculo de medidas de relevancia de las variables selec-
cionadas para modelacién de la deforestacion en la subregién Alta.
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Figura 2. En (a) se observa la curva sigmoidea, que representa una funcién de
pertenencia difusa. En este caso, muestra el grado de pertenencia gradual del
drea idénea de distribucién potencial en funcién de la distancia a los caminos
con valores continuos entre 0 y 1. En (b) se muestra la pertenencia bajo un
enfoque booleano de clasificacién, donde el grado de pertenencia es rigido y
define s6lo dos posibles clases: drea no idénea y drea idénea.
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Figura 11. Indice difuso de dreas de habitat potencial para el puma en tres
diferentes afios 2000, 2004 y 2008.
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1995 2007 2014 Diferencia % de

(ha) (ha) (ha) 19952014 cambio

Area reforestada 722 189.8 2336 161.3 69.1
Bosque de Cedro 152 164 12 76
Bosque de Encino 4709 463.9 15 16
Bosque de Liquiddmbar 3742 3673 0.9 02
Bosque de Oyamel 37 37 0.0 0.0
Bosque de Pino 3190 3202 125 38
Bosque recuperado Liquidimbar 770 2125 178.4 69.8
Vegetaci6n secundaria lefiosa 2728 2527 383 123
Uso agropecuario 1399.3 1161.8 4011 402
Asentamiento humano 26.1 405 144 356
Brecha 8.0 94 14 149
Total 3038.5 3038.5 3038.5

Tabla 1. Usos del suelo y cubierta vegetal en el ejido Coronel José Castillo 19952014,
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Tabla 3. Factores del paisaje que modifican el hbitat potencial del jaguar (Panthera onca) y ¢l puma (Puma concolor) definidos

como funciones de pertenencia difus:

En color azul se representa al jaguar y en rojo al puma,
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Figura 1. Mapa de localizacion de los diez municipios que integran la JIRA.
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Figura 2. Esquema de un Perceptrén Multicapa. En este ejemplo, x; . . . x,, corres-
ponden a las variables explicativas; w;, al peso de conexion entre la neurona de
entrada i y la neurona oculta j; wy;, al peso de conexién entre la neurona oculta
J'y laneurona de salida K y el peso wjo se considera como un peso asociado

con una neurona ficticia con un valor de salida igual a 1.





OPS/img/img117.jpg
7]<11mm

<25 m asl[Altitud] >25 m asl

©

s dBazparc

& @

Figura 9. Regresiones de drbol de los patrones de pérdida de la BAF (%) en
funcién de factores socio-econémicos y biofisicos. (A) Regresién de drbol que
incluye exclusivamente los factores socio-econémicos, y (B) regresién de drbol
que incluye complementariamente informacién biofisica (topogrifica y climati-
ca). Las pérdidas de carbono forestal aéreo estén representadas con circulos. Los
circulos verdes muestran los valores promedio de pérdidas inferiores al 35 %,
los circulos negros representan pérdidas entre el 35 y el 55%, y los circulos
rojos resaltan las pérdidas superiores al 55 %. Los acrénimos utilizados son:
AH para la distancia a los asentamientos humanos; DA para la distancia a los
campos agricolas; CP se refiere a la distancia a los caminos pavimentados; CT
consiste en la distancia desde las terracerfas; y TMLI es la temperatura maxima
durante la temporada de Iluvias.
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Figura 8. A) Variable difusa distancia a los asentamientos urbanos, en B) Varia-
ble difusa distancia a las carreteras principales de la RBSM, y C) Variable difusa
distancia a la mina de hierro de Pefia Colorada para Panthera onca.
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Figura 9. Variable difusa estimada en relacion con la distancia a los bosques
no deforestados para los afios 2000, 2004 y 2008 para Panthera onca'y Puma
concolor.
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Figura 2. a) Area cubierta por nueve tipos de usos y coberturas del suelo para
los afios 1993, 2002 y 2007. T= bosque templado, M= matorral, H= vegetacion
hidrofilica, A= agropecuario, SP= selva perennifolia, SC= selva caducifolia, =
pastizal, OV= otra vegetacién y OC= otras coberturas. El eje secundario muestra
1a tasa de cambio anual por cobertura. b) Pérdida de coberturas naturales dividida
en clases debido a causas agropecuarias y otras que incluyen cambio a otros
tipos de vegetacion y a cobertura urbana.
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Variable explicativa Peso

Distancia euclidiana a dreas deforestadas en el periodo de 1.00
entrenamiento

Capa de coste-distancia 0.79
Resguardos indigenas 0.25
Distancia euclidiana a drenajes dobles 0.16
Parques nacionales naturales 0.09
Distancia euclidiana a drenajes priorizados 0.10
Distancia euclidiana a titulos mineros vigentes al 2013 0.02
Categorias de precipitacién en el afio 2008 0.00

Distancia euclidiana a accesos terrestres pavimentados y no  0.00
pavimentados

Distancia euclidiana a pozos petroleros vigentes al 2013 0.00
Distancia euclidiana a dreas de mayor densidad de cultivos ~ 0.00
de coca entre 2004 y 2010

Distancia euclidiana a lagos 0.00
Distancia euclidiana a pastos para el periodo 2002 0.00
Distancia euclidiana a puertos 0.00
Distancia euclidiana a asentamientos 0.00
Elevacion (DEM SRTM) 0.00
Pendiente 0.00
Sustracciones a la reserva Ley 2 de 1959 0.00

Tabla 3. Resultados del cdlculo de medidas de relevancia de las variables selec-
cionadas para la modelacién de la deforestacion en la subregion Baje
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Factor priorizado priorizado Variable preseleccionada Fuente
Categoria de manejo  Areas protegidas Parques Nacionales Naturales UAESPNN
de latierra
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abla 1. Factores priorizados, indicadores de mapeo y variables preseleccionadas para las principales actividades asociadas con la
dcl'nrc\lauén —motores— en el bioma amaznico colombiano.

"De acuerdo con a normarividad vigente, es posible solicitar al MADS Ia sustraceidn de la dreas de reserva forestal declarads por fa ley 2¢
de 1959. Esto con el fin de cambiar el uso forestal porl interés social
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Figura 12. Indice de integridad de las cubiertas modeladas después de 50
iteraciones con las tres densidades poblacionales.
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Figura 5. Uso de la tierra y cubierta vegetal del ejido Coronel José Castillo
en 2007.
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Tabla 3. Transiciones usadas en el modelo de CUCS (T= bosques templados,
M= matorral, H= vegetacion hidrofilica, A= agropecuario, SP= selvas perennifo-
lias, sc=selvas caducifolias, P= pastizales, OV= otra vegetacién y OC= otras
coberturas.
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Figura 7. La BAFperd total y relativa para toda la regién (estimados de la BAF
potencial menos la BAF actual). Los acrénimos usados son: Rod-Vei - Mapa de
Rodriguez-Veiga; Bacc — Mapa de Baccini; Saat — Mapa de Saatchi; y Avita —
Mapa de Avitabile.
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Tubla 4. Matriz de transicion del periodo 1993-2002 (kin?)
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Alta  Distancia euclidiana a dreas deforestadas entre 2004 y 2010
o Capa de coste-distancia
Baja o Distancia euclidiana a dreas deforestadas entre 2004 y 2010
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Tabla 4. Variables explicativas empleadas para proyectar espacialmente la defo-
restacion en las subregiones Alta y Baja.
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Figura 4. a) Mapa de uso y cobertura del suelo observado del afio 2007; b)
mapa de uso y cobertura del suelo simulado para el afio 2007; y c) andlisis de la
similitud entre los mapas simulados y observados (2007) en funcién del tamaiio
de la ventana.
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Figura 6. Tasas de cambio estimadas para los periodos de tiempo 2000-2004 y
2004-2008 para la Reserva de la Biosfera Sierra de Manantldn.
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Figura 5. Ecuacién RUSLE.
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Figura 4. Comportamiento del error de RPROP y BP con respecto a las tasas de
entrenamiento (R), el momento (M) y el nimero de neuronas ocultas para un
ciclo de 5,000 iteraciones.
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Figura 4. Distribuci6n de la BAF potencial (Mg ha™") y el v (%) derivados del
modelo GAM.
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Tabla 2. Insumos para el modelo de CUCS (* Usados para los escenarios A2 y B2).
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Figura 6. Célculo del indice de integridad para una celda. Cada cuadro representa
un afio en cultivo (gris) o vegetacién secundaria (verde). Se generaron mapas
del II con base en los mapas anuales de CUS simulados por el modelo.
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Figura 1. Subregionalizacién del bioma amazénico colombiano. Subregiones
Alta y Baja.
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Figura 10. Superficies observadas (1995-2010) y simulada (2025).
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Figura 7. Identificacion de sitios prioritarios para la rest: i6n del bosque,
por parte de los habitantes del ejido.
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Figura 6. Mapas de uso y cobertura del suelo para los afios 2020, 2050 y 2080
bajo escenarios A2 y B2 (GCM2).
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Figura 1. Localizacion del drea de estudio correspondiente a las subregiones del
Nordeste y Bajo Cauca del Departamento de Antioquia.
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Figura 1. El panel del lado izquierdo muestra la localizacion de los diferentes
puntos de muestreo sobrepuesto en el modelo digital de elevacion. Los puntos
azules representan la localizacion de los sitios de muestreo para la estimacién
de la BAF. Los puntos rojos muestran la localizacién de los sitios con un dosel
completamente verde durante la estacion seca. En el panel superior derecho,
estd resaltado de color rojo el drea en estudio en el Estado de Oaxaca. En el

panel inferior derecho, se observa la locacién del Estado de Oaxaca dentro del
territorio mexicano.
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Figura 6. Mapa de cubierta y uso de suelo en Ayuquila, 2010.
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Figura 8. Edad de los acahuales al final de la iteracién 50. Los acahuales mayores
a 20 afios incluye el bosque que nunca ha sido milpa.
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Tasas de cambio (% aiio)

usodesuelo 1995 2003 2010 19952003 1995-2010 2003-2010 19952003 1995-2010 2003-2010
AR 33196 38,547 40448 1,901 1851 0.685
AT 71770 L 1793 0.160
AH 466 2481 3204
BQ 1439 -L404
BA 0075 0.046
BP 0481 0309
BPQ 0352 0,498
BM 0045 0,081
ca 0118 1169
Ms 1240 6.774
rc 1715 10,166
P 6.030 1.868
w 0.000 1513
sBC 1348 2444
sMs -190 -1.801 4459
VG 161 164 3 3801 0071
Asv 0 0 0 0.000 0.000

Nota: 2 (om
Bosque de pino (5P); Bosque de pino-cncino (5PQ); Bosque mesdfilo de monta
Pastizal cultivado (¢C); Pastizal inducido (PD); Pradera de W)

: Bosque A
(1M); Cuerpos de agua (CA); Matorral secundario (MS);
(SBC): Selva mediana

Vegetaci6n de galeria (VG); Arcas sin vegetacion aparnte (ASV)

Tabla 2. Dindmica de los cambios de superficie y tasas de cambio.
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Cobertura de la tierra 1980 2000
Bosque denso 682,952 182,966
Bosque mixto 13,978 675,814
Plantaciones forestales 1,507 360
Vegetacion Arbustiva 250,787 114,839
Agricultura 31,415 116,785
Pastos 604,611 471,358
Otras coberturas 31,131 54,259

Tabla 1. Area (ha) de cada tipo de cobertura en la zona de estudio.
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Figura 1. Localizacién del ejido Coronel José Castillo, RPC Xilitla.
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Figura 3. Diagrama de dispersion entre las observaciones y predicciones de GAM
(N= 83). Los circulos negros se refieren a la calibracién y los circulos rojos a la
validacién. La sombra de color gris claro representa el intervalo de confianza
del 95 % para las predicciones (N= 1,000 muestreos aleatorios), el gris medio
representa la desviacion estdndar y la tonalidad gris mds oscura corresponde
al intervalo de confianza del 95% alrededor de la media para la validacién
independiente. La linea negra representa lo que se esperaria si el ajuste entre las
observaciones y las predicciones fuera perfecto y la linea roja representa la linea
de regresion para los valores medios de las 1,000 predicciones para la validacién
independiente. Las barras de histograma se refieren a las observaciones de
campo (N= 83). Las lineas expresan la distribucién de las predicciones en toda
laregi6n. La curva azul es la distribucién normal derivada de las observaciones
y la roja representa la curva de normalidad de las predicciones GAM.
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Pardmetros Valores utilizados
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Tabla 1. Pardmetros del modelo obtenidos de la literatura.
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Tabla 3. Pardmetros empleados para el entrenamiento de las RNAs.
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Figura 4. Diagrama de flujo del proceso de integracién de factores antrépicos
difusos para la construccién del indice difuso de aptitud para el jaguar y el
puma. DF = distancia a drea forestal, DR = distancia a rios, DM = distancia a
mina, DAU = distancia a asentamientos urbanos, DC = distancia a caminos, DP =
distribucién potencial.
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Figura 3b. Expresion espacial de algunas variables explicativas.
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Figura 1. Esquema general del modelo de CCUS Roza-Tumba-Quema.
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Tabla 1. Insumos para el modelo de CUCS (* Usados para los escenarios A2 y B2).
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Figura 8. Mapas de probabilidad de deforestacién de la SBC.
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Figura 11. Evolucién temporal de algunas variables describiendo el sistema R-
T-Q. En verde, densidad 1 (0.08 hab/ha); en amarillo, densidad 2 (0.12 hab/ha);
y en rojo densidad 3 (0.18 hab/ha).
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Tabla 1. Registros de ocurrencia y sus fechas de colecta para Panthera onca'y

Puma concolor.
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Figura 3. Dindmica de los cambios en la cubierta vegetal de las variantes del
bosque niebla 1995-2007-2014.
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Referencia Ecosistema  Locacion  Precip. (mm) Ecuacidn

Brown et al., 1989 T.himedo  Mundo 1500-4000  (-2.409 + 09522 *
In(DAP2<H*D))

Brown et al., 1989 T. seco Mundo <1500 344703 - (3.0671 * DAP) +
(06589 * DAP'2)

Brown, 1997 T. seco Mundo >900 €(-1996+2.32 * In(DAP))

Chave et al., 2005 T. seco Pantrépicos <1500 0.112% (D * DAP2*H) 0.916

Chave et al., 2005 T. seco Pantropicos <1500 D" (-0.667 + (1784 * In(DAP)) +
(0207 * In(DAP)'2)-(0.0281 *
In(DAP)3)

Martinez-Yrizar eral. 1992 T. seco México <900 10°C0.535 + LOG(BA))

Nivar, 2009 BTC Meéxico <700 0.0841 * (DAP2.41)

&= Constante de Euler; DAP= Difimetro a a alrra del pecho en cm; H= Altura en m; D= Densidad de Ia madera en g

om3;y B,

= Area basal en e por tallo. Los productos de estas ecuaciones resultan en la estimacion de la biomasa
adrea por individuo forestal expresada en kg.

‘Tabla 1. Selecci6n de las diferentes ecuaciones alométricas utilizadas para diferentes ecosistemas tropicales.
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Variable Descripcion Unidad
23. Cuerpo de ag Distancia euclidiana a cuerpos de agua perennes
perenne

24. Rio intermitente
25. Rio perenne

intermitentes
a 4 rios perennes

26. Canal en operacion  Distancia euclidiana a canales en operacién
G) Distancia a 27. Agricultura de riego Distancia euclidiana a agricultura de riego Metro
n0 bosque 28. Agricultura de Distancia euclidiana al limite de la agricultura de temporal
temporal
29. Asentamiento Distancia euclidiana a asentamientos humanos
humano
30. Pastizal cultivado euclidiana a pastizales cultivados
31. Pastizal inducido euclidiana a pastizales inducidos
. Elevacin - Metro
33. Edafologia Tipos de suelo dominante dentro del drea de estudio: -
Andosol, Arenosol, Cambisol, Chernozem, Fluvisol,
Gleysol, Leptosol, Luvisol, Phaeozem, Regosol, Umbrisol
¥ Vertisol
34. Ejido Superficie de los ejidos dentro del drea de estudio -
35. Pendiente - Grado

Tabla 1. Variables explicativas para cada transicion.
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Figura 3. Esquema metodolégico para el entrenamiento de las RNAS.
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Figura 3. Relacién entre variables medioambientales y probabilidad de abandono
de un cultivo (Transicién de milpa a bosque).





