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RESUMEN

Se condujo un experimento con el objetivo de generar un modelo de evaluacién y monitoreo
espacial de areas degradadas de pastizal, utilizando indicadores de atributos del estado de
conservacion de ecosistemas de pajonal y césped de puna que puedan ser detectados con
sensores remotos. La evaluacion se desarrollo en los distritos de Simon Bolivar, Canchayllo y
Santa Ana la sierra central de Per(. La toma de datos y coleccidn de muestras se realizo en los
afios 2015, 2016 y 2017. Se instalaron 120 transectos dentro de una red rigida de 250 x 250 m
de resolucion siguiendo las coordenadas de las imagenes satelitales del sensor MODIS. Se
utilizaron bases de datos de suelo (SoilGrid, Aster) y vegetacidn (LandSat). Se identificaron 7
variables de estudio: NDVI méaximo, elevacion, relacidn erosion / deposicion, materia organica
del suelo, densidad aparente, cobertura vegetal y biomasa aérea. El trabajo de campo contemplo
mediciones de materia organica (muestras llevadas al laboratorio), reflectancia espectral
(Sensor de campo EM50 Decagon Devices), y biomasa aérea (corte y separacion). Para el
analisis de la informacién, se utilizd el modelo de bosques aleatorios (Random Forest) para
clasificar a los pastizales en muy pobre, pobre, regular, bueno y excelente. EI modelo eligio a
la variable materia organica del suelo como la de mayor importancia, seguido de la biomasa
aérea el cual tuvo un ajuste global de 60% al momento de la calibracion, categorizando a los
pastizales en muy pobre (0%), pobre (34.12%), regular (53.85%), bueno (12.01%) y excelente
(0.013%). Finalmente se compar6 el modelo de degradacion con el modelo espacial
RESTREND, confirmando que los pastizales de Santa Ana (Huancavelica) poseen una mayor
tendencia negativa (15.27%) ya que no tienen respuesta a la precipitacion. Se concluye la
materia organica del suelo y biomasa vegetal se pueden espacializar y monitorear con modelos
globales y sensores remotos respectivamente para predecir el estado de conservacion de

pajonales y césped de puna.

Palabras claves: sensor remoto, pastizal altoandino, NDVI, suelo, clima, vegetacion



ABSTRACT

An experiment was conducted with the objective of generating a spatial evaluation and
monitoring model of degraded grassland areas, using indicators of attributes of the conservation
status of pajonal and puna grass ecosystems that can be detected with remote sensors. The
evaluation was carried out in the districts of Simén Bolivar, Canchayllo and Santa Ana, in the
central highlands of Peru. Data collection and sample collection were carried out in the years
2015, 2016 and 2017. 120 transects were installed within a rigid network of 250 x 250 m
resolution following the coordinates of the satellite images of the MODIS sensor. Soil
(SoilGrid, Aster) and vegetation (LandSat) databases were used. Seven study variables were
identified: maximum NDVI, elevation, erosion/deposition ratio, soil organic matter, bulk
density, plant cover, and aerial biomass. The field work included measurements of organic
matter (samples taken to the laboratory), spectral reflectance (EM50 Decagon Devices field
sensor), and aerial biomass (cut and separation). For the analysis of the information, the
Random Forest model was used to classify grasslands as very poor, poor, regular, good and
excellent. The model chose the soil organic matter variable as the most important, followed by
aerial biomass, which had a global adjustment of 60% at the time of calibration, categorizing
grasslands as very poor (0%), poor (34.12%), regular (53.85%), good (12.01%) and excellent
(0.013%). Finally, the degradation model was compared with the RESTREND spatial model,
confirming that the grasslands of Santa Ana (Huancavelica) have a greater negative trend
(15.27%) since they have no response to precipitation. It is concluded that soil organic matter
and plant biomass can be spatialized and monitored with global models and remote sensors,

respectively, to predict the state of conservation of grasslands and puna grass.

Keywords: remote sensing, high Andean grassland, NDVI, soil, climate, vegetation



l. INTRODUCCION

En el Perd, existen aproximadamente 22 millones de hectareas de pastizales de los cuales
casi 15 millones pertenecen a la region Puna (Flores 2013), importantes no solo por su valor
como recurso forrajero para el pastoreo, sino también por los servicios ambientales que estos
prestan (Flores 1992), aprovisionamiento de plantas medicinales e industriales, conservacion
del suelo, jugando un papel clave en la seguridad alimentaria. Sin embargo, estas tierras de
pastoreo, conformadas mayormente por pajonales, se podrian reducir al 50 por ciento en
beneficio de arbustales para fines del siglo. Los pajonales se reducirian de 15.4 a 4.6 millones
de hectéreas, mientras los arbustales aumentarian de 2.8 a 7.1 millones de hectareas, lo que
causaria la disminucion de la carga animal y del aporte de la ganaderia a la economia

nacional, debido a sus menores niveles de uso y menor produccion de forraje (Flores 2019).

La degradacién de los pastizales altoandinos, es un fenédmeno bastante extendido; mas del
40 por ciento de las areas de pastoreo estan en condicion pobre y en franco proceso de
deterioro debido al sobrepastoreo y mal manejo (Zarria y Flores 2015). Dentro de las
principales causas que generan dicha degradacién estan el sobrepastoreo (Zarria y Flores
2015), el mal manejo (IPCC 2007), las politicas de tenencia de tierras, el modelo de
organizacion dentro de las comunidades y poca participacion del gobierno (Recharte et al.
2002). El monitoreo de grandes extensiones de pastizales altoandinos es posible mediante el
uso de sensores remotos que nos permiten obtener informacion espacialmente explicita y
estadisticamente representativa de variables del ecosistema (Liu et al. 2004, Watson et al.
2007, Wardlow et al. 2008, Pizarro 2017). Esta informacion espacial y en tiempo continuo
resulta esencial para comprender la dinamica de los ecosistemas y elaborar programas de

monitoreo y evaluacion.

El objetivo general de la investigacion fue desarrollar un modelo espacial basado en
indicadores de estados de conservacion para la evaluacién y monitoreo de areas degradadas
de pastizal. Los objetivos especificos fueron: 1) Identificar, caracterizar y seleccionar los

indicadores de estados de conservacidon de los ecosistemas de pastizal que puedan ser



detectados con sensores remotos para incluirlos en el modelo, 2) Construir un modelo
espacial a partir de los indicadores seleccionados para generar mapas de degradacion de los
pastizales, 3) Comparacion del modelo generado con el modelo espacial RESTREND para

el mapeo de pastizales.



Il.  REVISION DE LITERATURA

2.1 ECOSISTEMAS DE PASTIZALES ALTOANDINOS

El ecosistema es un conjunto de organismos vivos (factores bidticos) que interacttan con el
medio (factores abidticos) donde se desarrollan, dando lugar a un flujo constante de energia.
Los factores bidticos son la variedad de especies en un ambiente fisico, incluyendo las
diversas expresiones tanto fenoldgicas como fisiologicas (Brack y Mendiola 2004). El
componente abidtico es la parte inerte del ecosistema constituido por elementos o factores

fisicos y quimicos del medio (Briske y Heitschmidt 1991).

Los ecosistemas de pastizales son ecosistemas de vegetacion abierta, dominada por especies
herbaceas, cuya produccidn primaria es aprovechada directamente por los herbivoros (Miller
1990). Las tierras de pastoreo son ecosistemas esenciales que contienen de 10 a 30 por ciento
del carbono organico del suelo a nivel mundial (Eswaran et al. 1993). Batjes (1999) estima
que los suelos a una profundidad de 1 m dentro en tierras de pastoreo (pastizales: estepa,
praderas extensas, desiertos calientes, matorrales y sabanas) pueden contener 306-330 Pg de

carbono organico y entre 470-550 Pg de carbono inorganico del suelo.

Es evidente entonces que los pastizales logran considerables tasas de acumulacion de
carbono en el suelo que no pueden ser cosechadas y por lo tanto son menos visibles. Si
comparamos de manera ideal, la relacion de entre la biomasa aérea y la subterrdnea en
bosques es aproximadamente 5:1, mientras que en los pastizales la relacién suele inferior
1:2, (Cairns et al. 1997, Jobbagy y Jackson 2000). Los ecosistemas de puna se ubican en las
tierras altas de los Andes, desde la Cordillera Blanca donde se inicia la puna himeda, zona
de transicion entre la jalca o paramo, y la puna seca del Centro y del Sur (Recharte et al.
2002). La region de la Puna se encuentra entre los 3800 y 5200 msnm (Brack y Mendiola
2004). Esta condicién le brinda ciertas caracteristicas especificas de temperatura por debajo
de los 6°C, pero la altura y latitud hacen que la radiacion sea considerable, pudiendo

sobrepasar los 30°C en el dia.



La superficie agropecuaria de la sierra del Per( se extiende en 22 269 271 hectareas de las
cuales 15 588 489.7 has (70 por ciento) corresponde a pastos naturales, 3 340 390.7 (15 por
ciento) corresponde a superficie de agricultura productiva y 1 558 849 has a montes y
bosque. Bajo este escenario, se desarrolla la mayor actividad ganadera del pais que sostiene
el 73.2 por ciento de ganado vacuno, el 96.2 por ciento de ganado ovino y el 100 por ciento

de camélidos sudamericanos Ilamas, alpacas vicufias y guanacos (INEI 2012).

En el Per existe una ley general de comunidades (Ley N° 24656) aprobada en abril de 1987
el cual brinda autonomia en cuanto al nimero de animales y practicas de utilizacion de los
pastizales de manera comunal, familiar o individual; sin embargo, no existe una legislacion
para regular el uso y conservacion de los pastizales, la mayor parte de éstos esta bajo el
control de la comunidad (Recharte et al. 2002). Por lo tanto, se deben unificar esfuerzos
entre las entidades publicas y privadas para con las comunidades y entender la
administracion y las formas de manejo de sus recursos para identificar mecanismos de
organizacion y asistencia que permitan desarrollar e implementar programas de
conservacion de los pastizales basados en los intereses e instituciones locales (Flores y
Malpartida 1987, Flores 1996).

Las comunidades campesinas que manejan las tierras de pastizales generalmente tienen
escaso conocimiento de los principios basicos sobre el manejo sostenible de los recursos
naturales, ocasionando que los pastizales se encuentren en un importante estado de deterioro;
esto a su vez genera un mal aprovechamiento del recurso, disminuyendo el potencial

forrajero de los pastizales.

2.2 SALUD DE LOS ECOSISTEMAS DE PASTIZALES

El concepto de salud de los pastizales se introducido a mediados del siglo 20 (Briske et al.
2005), por lo general se dice que la salud del pastizal varia directamente con el tipo de
condicion de la comunidad o etapa de sucesién segun la definicién del modelo Dyksterhuis
(1949). El reconocimiento de la aparicion de multiples estados estables y las vias de sucesion
minimiza el significado de esta correlacion percibida. Los pastizales saludables son un

recurso nacional que sostendré la calidad del suelo, mejora la disponibilidad de agua limpia,



secuestra dioxido de carbono en exceso, mantiene la diversidad vegetal y animal, y apoya a

una variedad de otros usos no agricolas (Follett et al. 2001).

La salud de los pastizales se define actualmente como “el grado de integridad del suelo, la
vegetacion, el agua, el aire y los procesos ecologicos del ecosistema se mantienen
equilibrados y sostenidos” (NRC 1994, USDA 1997, Pyke et al. 2002). La cantidad y el tipo
de erosion del suelo son un conjunto de indicadores para determinar el grado de salud del
pastizal, la cantidad de produccion de biomasa y residuos vegetales (Pellant et al. 2000), la
presencia de especies invasoras no palatables (Vitousek et al. 1996, Sheley y Petroff 1999,
Pellant et al. 2000).

La sostenibilidad del ecosistema debe ir ligado con la salud de éstos, para que sea sostenible,
la salud de los ecosistemas debe operar como una norma de conservacion; por ello se debe
vincular la sostenibilidad con la nocién de salud de los ecosistemas (Callicot 1997). En tal
sentido, el concepto de sostenibilidad ecolégica es un concepto de conservacion ya que trata
de alcanzar la necesidad humana sin comprometer la salud del ecosistema; por lo tanto,
incurre en el principio de imponer restricciones ecologicas considerando las necesidades
humanas. Esta comprension de los determinantes socioeconémicos, ecoldgicos y biofisicos
asociados con la salud de los ecosistemas como de los seres humanos y animales debe ser
integrada en todos sus aspectos (Paolini 2013). Los pastizales saludables son un recurso
natural que sostendra la calidad del suelo, mejora la disponibilidad de agua limpia, secuestrar
dioxido de carbono en exceso, mantiene la diversidad vegetal y animal, y apoyar a una
variedad de otros usos no agricolas (Follet et al. 2001).

Las condiciones de sequia, (sumado al pastoreo excesivo) que a menudo ocurre en los
Gltimos afos, pueden afectar drasticamente composicion de la comunidad vegetal y pueden
hacer que los pastizales sean mas susceptibles a enfermedades, plagas de insectos, invasion
de malezas (Hunt et al. 2003). EI NRC (1994) sugiere que los criterios para el manejo de los

pastizales deben estar relacionados con la salud del ecosistema.

Por su parte, el Ministerio del Ambiente (MINAM) del Peru, bajo la resolucion ministerial

N° 183 — 2016 — MINAM, establece los pasos a seguir para estimar las ganancias del valor



ecoldgico de un ecosistema altoandino intervenido con fines de compensacion ambiental
(ley n° 27446, ley del sistema nacional de evaluacion de impacto ambiental). El
procedimiento contempla tres atributos del estado de conservacion que reflejan la estructura,

composicion y funcion del ecosistema (Tabla 1).

Tabla 1. Atributos e indicadores para evaluar el estado de conservacion de los
ecosistemas de pastizales

Atributo Indicador Unidad Valor
relativo
Floristica  del Riquezay composicién
sitio floristica
- Gramineas y graminoides N° 14
- Hierbas N° 2
- Arbustos N° 4
Estabilidad del Cobertura aérea % 8
suelo Suelo desnudo superficial % 8
Materia organica del % 4
horizonte superficial
Pérdida de suelo superficial - 20
Integridad Altura de la canopia de plantas cm 2
biotica dominantes
Cantidad de biomasa g/m? 19
Plantas invasoras % 13
Cantidad de mantillo g/m? 6

Fuente: MINAM (2016)

Los indicadores son caracteristicas observables del ecosistema que nos permiten evaluar y
monitorear su estado actual, tienen la caracteristica de ser medibles y deben brindar

informacién suficiente sobre el estado de un atributo del ecosistema.

Con esta evaluacion se puede estimar la capacidad del ecosistema para cumplir funciones
ecoldgicas claves, tales como flujo de energia, ciclo de nutrientes y ciclo hidroldgico,
ademés de su capacidad para recuperarse de alteraciones causadas por factores
perturbadores. Ademas, la clasificacion final del valor ecologico del pastizal estuvo

considerada en cinco niveles, segun su valor relativo y su escala (Tabla 2).



Tabla 2. Clasificacion del estado de conservacion de los pastizales
Escala  Valor relativo (%) Estado de conservacion

0-2> 00-20> Muy pobre
[2-4> [20 - 40> Pobre
[4-6> [40 - 60 > Regular
[6-8> [60 — 80 > Bueno
[8-10 [80 — 100 Muy bueno

Fuente: elaboracién propia

Esta clasificacion en cinco categorias puede servir de ayuda para la evaluacion de los

ecosistemas de pastizal altoandino.

2.3 DEGRADACION DE LOS ECOSISTEMAS DE PASTIZALES

El término degradacion incluye diversos procesos de cambios en la composicidn de especies
de plantas a la erosion del suelo, pero esencialmente describe circunstancias de reduccion de
la productividad biol6gica de la tierra (Geist y Lambin 2004, Reynolds y Stafford 2002,
UNCCD 1994). Se considera gque un pastizal esta degradado cuando la especie deseable ha
perdido su vigor y capacidad productiva por unidad de area y por animal, siendo
reemplazado por areas despobladas y especies indeseables de escaso rendimiento y valor
nutritivo, una disminucidn de la cobertura vegetal, disminucién de la produccion y la calidad
del forraje inclusive en las mejores condiciones, procesos erosivos y colonizacion de
gramineas nativas, ello provoca el deterioro ecoldgico y econdmico, incompatible con
sistemas ganaderos productivos (Padilla et al. 2009). Disminucion de la cobertura vegetal
(Yuetal. 2003, Liu et al. 2004, Dias 2005, Li et al. 2012).

Cuando se habla de degradacion de los ecosistemas de pastizales, se requiere precisar si se
trata de la degradacion de la pastura y el suelo consecuentemente, ya que es posible que el
pasto se degrade; pero el suelo aun no ha sufrido las consecuencias del mal manejo del pasto,
lo que podria ser evitado mediante la aplicacion de medidas adecuadas (Senra 2009). El
grado de degradacién de un pastizal esta en funcion al porcentaje del area ocupada por
plantas invasoras, clasificAndose como: no degradado, degradacién leve, moderada y
avanzada con 0-10, 11-35, 36-60, 61-100 por ciento de area con especies invasoras

respectivamente (Andrade et al. 2006). El deterioro de los pastizales es el proceso de



sucesion regresiva y disminucion de la productividad en los ecosistemas de pastizales en

condiciones climéticas y patrones de uso irrazonables (Yue et al. 2007, Zhang et al. 2006).

Los pastizales comprenden el 43 por ciento del total de tierras degradadas del mundo,
considerandose una de las causas principales el sobrepastoreo; ya que elimina la cobertura
vegetal que lo protege de la erosion (UNCCD 2012). La degradacion de los pastizales es un
problema ambiental y economico importante en el mundo, Mongolia por ejemplo es uno de
los paises mas afectados con este problema mas aun por ser una de las regiones de pastizales

maés grandes del mundo (Li 2012).

La degradacion y deterioro de los pastizales son problemas mundiales que estan en constante
aumento y que pueden conducir a la desertificacion. En la actualidad existe una urgente
necesidad de desarrollar técnicas de cuantificacion temprana de estos procesos degradativos,
especialmente en aquellas zonas sobre explotadas con la finalidad de buscar vegetales y
edéficos (Lok 2010). Con la reciente disponibilidad de una amplia variedad de sensores y
plataformas, hay una considerable investigacion en teledeteccion que se esta aplicando a los
pastizales (Hunt et al. 2003).

2.3.1 Causas de la degradacion de pastizales

Las dos principales causas de la degradacion de los pastizales son el cambio climéatico como
factor natural y el sobre pastoreo de las praderas como factor antrépico (Nan 2005 y Yang
et al. 2005). Los factores naturales como el cambio climéatico han sido identificado como
una de las principales fuerzas que afectan a los ecosistemas naturales (Thuiller 2007) y en
especial a los paisajes montafiosos. Los ecosistemas naturales, incluyendo a los pastizales
son altamente vulnerables al incremento de la variabilidad climatica y frecuencia de eventos

extremos como la ausencia de lluvias y periodos repetidos de sequia (McCarthy 2001).

Los factores antropicos como el sobrepastoreo, la sobreexplotacion de los recursos y la falta
de practicas de conservacién afectan drasticamente la composicién de la comunidad vegetal
y puede hacer que los pastizales sean mas susceptibles a enfermedades, plagas de insectos,
invasién de malezas. La sobreexplotacion de los recursos y la falta de practicas de

conservacion, la erosion hidrica y edlica (Eguren 2015) se encuentran entre las causas



principales de la degradacion del suelo en los pastizales andinos (Flores 1992, Recharte et
al. 2002, Senra 2009) son las causas fundamentales de la degradacion de los pastos, ésta
degradacién de los pastizales estd acompafiada normalmente de la pérdida de la fertilidad
natural de los suelos, causando la disminucién de la productividad del ganado y provocando

grandes pérdidas econdmicas (Padilla et al. 2009).

El modelo de organizacion dentro de las cooperativas y comunidades campesinas es uno de
los problemas principales que aquejan a los productores altoandinos, sumado a las politicas
de tenencia de las tierras por parte del gobierno; tal es asi que los niveles bésicos de
organizacion y las economias de subsistencia son los que manejan sus pastizales en pobres

condiciones ecologicas (Recharte et al. 2002).

Las actividades de manejo como el pastoreo de ganado pueden lograr cambios en la
vegetacion a pequefia escala, pero generalmente no causan cambios espaciales o
temporalmente consistentes en la composicién de la comunidad de pastizales a nivel del
paisaje (Jackson y Bartolome 2002). El pastoreo tiene un efecto positivo sobre las especies
nativas y generalmente gramineas perennes (D”Antonio et al. 2002); esta actividad genera
implicancias complejas sobre la gestion y control de los pastizales, por lo tanto, debe
considerarse la intensidad, el tiempo y la distribucion del pastoreo (Jackson y Bartolome
2007). Las principales causas de la degradaciéon de los pastizales estan referidas a las
propiedades del suelo y al clima, seguido de los sistemas de pastoreo implementados
(Huntsinger et al. 2007).

2.3.2 Indicadores de degradacion de pastizales

Los cambios en los ecosistemas pueden clasificarse en tres grupos, el cambio estacional,
gradual y brusco (Verbesselt et al. 2009). EI fendmeno de la degradacion de la cubierta
vegetal resulta de una modificacion en la vegetacion en el tiempo que se puede medir a través
del estudio de las tendencias del indice de vegetacion o indicadores fenoldgicos (Reed et al.
2009). La degradacion de la cubierta vegetal pertenece a la clase de cambio gradual, por lo

que, se supone que las tendencias plurianuales cambian lentamente.



Tabla 3. Indicadores para la evaluacion de pastizales segun la metodologia Pyke

Indicador

Descripcion

Erosién por surcos

Patrones de flujo de agua

Plantas en pedestal
Suelo desnudo
Cércavas

Areas que han sido
limpiadas/depositadas por el
viento

Movimiento de mantillo

Resistencia de la superficie del
suelo a erosion
Pérdida del suelo o degradacion

Composicion de la comunidad de
plantas y distribucidn relativa de
la infiltracidn y escorrentia

Capa de compactacion

Grupos funcionales o

estructurales
Mortalidad de plantas

Plantas invasoras

Capacidad reproductiva de las
plantas invasoras

Frecuencia y distribucion espacial de riachuelos o quebradas superficiales
con capacidad erosionable.

Cantidad y distribucion de vias de flujo sobre la superficie que son
identificados por la distribucién del mantillo y evidencia visual del suelo y
movimiento de graba.

Frecuencia y distribucion de las plantas donde el suelo ha sido erosionado en
su base.

Tamafio y conectividad entre areas de suelo no protegido por vegetacion,
mantillo, biomasa muerta en pie, graba y rocas.

Cantidad de canales cortados en el suelo y la cantidad y distribucién de la
vegetacion en el canal.

Frecuencia de areas donde el suelo es removido de una costra fisica,
biolégica o alrededor de vegetacion.

Frecuencia y tamafio de mantillo desplazado por el viento y flujo de agua
superficial.

Habilidad del suelo a resistir la erosidn a través de la incorporacion de
materia organica en los agregados del suelo.

Frecuencia y tamafio de areas que carecen de porciones del horizonte
superficial que normalmente contiene la mayoria del material orgénico del
sitio.

Composicion de la comunidad o distribucion de especies que restringen la
infiltracion de agua en el sitio.

Grosor y distribucion del suelo de la estructura del suelo cerca de la
superficie (<15 cm).

Numero de grupos, nimero de especies dentro de los grupos, o el rango de
orden de grupos de dominancia.

Frecuencia de plantas muertas o moribundas. Cantidad de mantillo, referido
a la desviacion de la cantidad de mantillo. Produccion anual, referida a la
cantidad relativa respecto al potencial segun el clima actual.

Abundancia y distribucion de plantas invasoras independientemente si son
especies toxicas o nativas cuya dominancia excede lo esperado en la ecologia
de sitio.

Evidencia de inflorescencia o produccion de macollos respecto al potencial
segun el clima actual.

Fuente: Pyke et al. (2002)

Pyke et al. (2002) mencionan que para la evaluacion de la condicién de los pastizales se

deben considerar 17 indicadores basados principalmente en suelo, agua y biologia y como

estos se asocian con sus respectivos atributos, el suelo o la estabilidad del sitio, funcion

hidroldgica, o integridad bioldgica. Los calificativos utilizados son: extremo, moderado a

extremo, moderado, ligero a moderado, ninguno a ligero (Tabla 3).
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Tabla 4. Indicadores para la evaluacion de pastizales segun la metodologia Guillermo

Indicador

Descripcion

Grado de
cobertura

Diversidad de
especies

Grado de
superficie
desnuda del
suelo
Movimientos de
suelo
Desplazamiento
de suelo por
pisoteo animal

Plantas en
pedestal

Pavimento de
erosion

Zanjas activas
de erosion

Cércavas
Arbustos y
arboles

deformados por
el ramoneo

Relictos

Todo tipo de material vegetal que cubre el suelo (vegetales vivos y mantillo). En potreros sin
degradacion, hay suficiente material vegetal y abundante mantillo; en cambio potreros con escasa
vegetacion, suelo compactado y ausencia de mantillo, son indicadores de degradacion.

Si se compara la diversidad de especies con datos de afios precedentes y se observa la desaparicion
o reduccion de algunas de las de mayor valor forrajero, estamos ante un proceso de degradacion.
Es el indicador inverso a cobertura; obviamente potreros con mayor porcentaje de suelo desnudo,
estan indicando procesos degradativos mas severos.

Referido a voladura o pérdida de suelo por efectos edlicos o hidricos. Un correcto manejo de
pastizales exige la presencia de un suelo estabilizado.

Es un indicativo de un proceso progresivo de degradacion del pastizal, observandose
primeramente deterioro en las esquinas de los potreros, en cercania de las aguadas, en borde de
alambrados y en caminos muy marcados en todo el interior del lote; en casos de laderas, pueden
observarse terrazas por desplazamiento de suelo, hechas por el ascenso y descenso de los
animales.

Referido al hecho de detectar de que, en algunos sitios, se ha perdido todo el horizonte superficial;
en estos casos, sélo donde quedan plantas vivas se observa que esta retenido el suelo original, de
manera que las plantas quedan como situadas sobre un pedestal en relacion al resto del terreno.
Este es un sintoma muy severo de degradacion.

Consiste en la acumulacion de pequefias piedras que quedan entre las plantas, cuando se han
volado los componentes més finos del suelo. Una vez formado este pavimento, la velocidad de
deterioro del terreno disminuye, pero la capacidad de recuperacién de cobertura, es también muy
dificil.

Esto incluye todas las zanjas que se originan por el arrastre del agua que proviene de las partes
mas altas de la cuenca. El torrente incontrolado, indica erosion y sobrepastoreo en las partes altas;
en estos casos se aconseja la suspension temporaria (en la época de lluvias) o permanente del
pastoreo en esas zonas y la implantacion de especies de cobertura o la forestacion.

Sintoma sumamente severo de degradacidn, donde grandes superficies de terreno quedan
imposibilitadas permanentemente y su recuperacion es practicamente irreversible.

Cuando observamos que los arbustos han perdido su forma normal y su tamafio se vuelve
voluminoso o cuando vemos que arboles como los algarrobos, guayacanes que tienen su copa
perfectamente cortada a una altura de entre 1.5 y 2.0 m del suelo, podemos asegurar que ya el
estrato herbaceo no brinda sustento suficiente a los animales, los que se dedican a consumir
exageradamente a las lefiosas a un ritmo tal que no les permite recuperar el follaje perdido,
produciendo las deformaciones descritas.

Zonas donde se ha perdido toda la vegetacion y solo quedan restos de vegetales muertos o coronas
decrépitas. Es practicamente la Ultima etapa de la degradacion.

Fuente: adaptado de Guillermo (2014)

Por su parte, Guillermo (2014) presenta una lista de indicadores de degradacion que se deben

previamente observar y reconocer en el terreno. La deteccion de un proceso de degradacion

requiere realizar previamente un reconocimiento del terreno y observar si se presentan los

llamados “Indicadores de Degradacion” (Tabla 4).
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Existen otros indicadores de indole general que se deben considerar como un proceso
degradativo inicial con escaso vigor de las plantas forrajeras, escasa produccion de semilla
de estas plantas, compactacion del suelo, baja infiltracion del agua, elevado indice de

escurrimiento hidrico y consumo o utilizacién excesiva de las forrajeras de mejor calidad.

2.4 MODELOS PARA LA EVALUACION DE ECOSISTEMAS

Los sistemas socioecoldgicos son de naturaleza compleja por lo que se considera un analisis
multidisciplinario de aquellos aspectos relevantes desde los objetivos de la propia
investigacion. Los modelos segtin la Real Academia Espafiola los define como un “esquema
tedrico, generalmente en forma mateméatica de un sistema complejo, elaborado para
facilitar y comprender el estudio de su comportamiento”. El modelo conceptual esta referido
a las hipdtesis formuladas sobre el funcionamiento de un sistema, mientras que el modelo

matematico es la traduccion de este modelo conceptual al lenguaje matematico.

Los modelos pueden ser tan simple como una ecuacidn que resuma un conjunto de variables
independientes y que responda a la pregunta de la variable dependiente, pero tiene ciertas
debilidades sobre como generar la espacializacion del modelo para aplicarlo en otra zona,
en este caso se debe considerar un analisis mas complejo utilizando la estadistica
multivariante para explorar interacciones mas complejas entre los componentes del sistema
(Ledo et al. 2013).

Sin importar el tipo de modelo, es necesario considerar ciertas reglas basicas comunes para
todos los modelos con el fin de obtener resultados creibles sobre la adquisicion del
conocimiento inmediato. Segun Young (1993), estos modelos se pueden caracterizar en 8

tipos (Figura 1).

Modelos empiricos, basados en datos, modelos estadisticos, con estructuras elegidas
principalmente por su versatilidad y suponiendo poco de antemano; como los conjuntos de
datos minados, modelos de series temporales paramétricas o no paramétricas, regresiones y
sus generalizaciones, tales como modelos exdgenos autoregresivos de promedio movil, leyes

de poder, redes neuronales.
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Modelos estocasticos, de forma general pero muy estructurados que pueden incorporar
conocimiento previo; éstos pueden ser los modelos de espacio de estado y modelos ocultos

de Markov.

Modelos especificos, basados en teoria 0 basados en procesos (a menudo denominados
deterministas), como se usan a menudo en fisica y economia ambiental, entre ellos son los

tipos especificos de ecuaciones diferenciales o diferenciales parciales u ordinarias.

Modelos conceptuales, basados en similitudes estructurales asumidas con el sistema, entre
ellos tenemos a las redes bayesianas (decision), modelos compartimentales, autématas

celulares.

— Empiricos

N Estocasticos

—— - Especificos

—=| Conceptuales

MODELOS
Basado en

= agentes

—-| Basado en reglas

De
— | representacion
dinamica

De tratamientos
espaciales

Figura 1. Tipos de modelos.
Fuente: adaptado de Young (1993)

Modelos basados en agentes, que permiten el comportamiento emergente estructurado localmente, a

diferencia de los modelos que representan el comportamiento regular que se promedia 0 se suma en

grandes partes del sistema.
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Modelos basados en reglas, estos modelos estan Sistemas expertos, arboles de decisién.

Modelos dinamicos, respuestas de tiempo a las entradas en cualquier instante dado en
diferentes grados de detalle. Este espectro abarca modelos instantaneos: estaticos, no
dinamicos; discretos y de estado discreto: Redes de Petri, matrices de transicién de Markov;
dinamicos agrupados: finita-estado-dimensional, ecuacién diferencial ordinaria;
distribuidos: ecuacion diferencial parcial y modelos de infinito-estado-dimensional

diferencial de retardo.

Modelos de tratamientos espaciales, que comprende modelos no espaciales, "basados en
regiones” o "basados en poligonos”, y méas finamente (en principio, continuamente)
distribuidos espacialmente (discretizaciones de elementos finitos / basados en cuadriculas

de ecuaciones y derivadas parciales).

Modelos conceptuales en la evaluacion de pastizales
a. Modelo sucesional o de comunidad climax

El modelo climax fue el primer modelo desarrollado por Clemens (1936) para evaluar los
cambios sucesionales en las praderas de pastizales, en ella determino de que la intensidad y
frecuencia del pastoreo eran procesos que podian desencadenar cambios en la vegetacion, a
los cuales se les llamaba cambios sucesionales (Weaver y Clements 1938). EI modelo
climax, se caracteriza porque los cambios unidireccionales de la vegetacion llevan siempre
a un estado de equilibrio con el clima, bajo este concepto, aquel grupo de especies vegetales
comprendidas dentro de una region climatica se clasificarian como un estado climax de
referencia, el cual se tendria en cuenta para determinar un estado de transicion vegetal. Los
disturbios como el sobre pastoreo y el fuego ocasionan cambios en la cobertura vegetal,
biodiversidad y productividad del ecosistema; generando un desplazamiento de su estado
estable. Sin embargo, si el disturbio desaparece, el ecosistema podria retornar a su estado

original (Figura 2).

El modelo de Westoby et al. (1989) fue una adaptacion del modelo climax, se basa en que
el pastoreo puede retardar, detener o revertir la sucesion secundaria para producir
comunidades con varias combinaciones de especies que se asignan a clases especificas de

condicion. Estas clases condiciones a menudo se compara con la salud de los pastizales.
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Tendencia sucesional Presion de pastoreo

Condicion pobre Estado de condicion Condicion
Sucesion del pastizal excelente
temprana Climax
Sobrepastoreo Sin pastoreo

Figura 2. Modelo clasico de respuesta de la vegetacion frente a la presion de
pastoreo.
Fuente: Dyksterhuis (1949), basado en el modelo de sucesion lineal de Clements (1936)

b. Modelo de umbrales

El modelo de umbrales se fundamenta en el concepto de la degradacion por pasos
desarrollado por Milton et al. (1994), en ella se define que las interacciones bioticas
requieren de cierta manipulacion (sembrar algunas especies y eliminar otras) antes de la
recuperacion. Los umbrales de transicion controlados por limitaciones abidticas requieren
manipulacion fisica para favorecer la infiltracion, reducir la erosion, capturar material
organico y mejorar los extremos microambientales (Whisenant 1999), este modelo fue
también desarrollado por Hobbs y Harris (2001). Este modelo propone tres etapas principales
de degradacion, con umbrales entre ellas que representan barreras que determinan la

recuperacion potencial del ecosistema (Figura 3).

En la fase 1 la biomasa y la composicién de la vegetacion solo cambia por condiciones
climaticas y eventos estocasticos, ademas, se reduce el consumo selectivo permitiendo que
las poblaciones de especies menos preferidas se expandan. Si el tiempo y la perturbacion
aumentan, se pasa el primer umbral y nos ubicamos en la fase 2 en la cual Las especies de
plantas que no reclutan se pierden, al igual que sus depredadores y simbiontes
especializados, por lo tanto, se hace necesario alguna manipulacion de los componentes

bioticos.
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En la fase 3, la biomasa y productividad de la vegetacion fluctda a medida que las especies
efimeras se benefician de la pérdida de cobertura perenne, ademas, los procesos de
desertificacion implican cambios en la funcion del suelo en la cual se ha perdido su

capacidad de resiliencia, esta etapa requiere de manipulacién para su recuperacion.

Limite de transicion determinado

L|m_|te de trgnsmlorld_etermlnado por interacciones abicticas
por interacciones bidticas o
Procesos primarios Procesos primarios Procesos primarios
totalmente funcionales funcionales no funcionales

1

\ 2 La recuperacion requiere
La recuperacion requiere ?jqdlflcamon del entorno
una mejor gestion de ISICO

recuperacion de La recuperacion requiere
vegetacion dafiada manipulacion de la

vegetacion

Tiempo o intensidad de la perturbacion

Figura 3. Degradacion paso a paso de la vegetacion silvestre que ilustra los umbrales
comunes de transicion que separan los tres grupos vegetativos.
Fuente: adaptado de Milton et al. (1994)

Milton et al. (1994) describieron estos cambios con un modelo conceptual de degradacion
inducida por el pastoreo en ecosistemas aridos y semiaridos. Describieron los efectos de la
degradacion y sugirieron puntos focales para las acciones de manejo. Por lo tanto,
proporciona un marco para la evaluacion inicial del dafio y la planificacion preliminar de las
estrategias de reparacion. Es particularmente importante reconocer los primeros signos de
degradacion, ya que los gastos de gestion aumentan con cada paso adicional en el proceso

de degradacion.

c. Modelo de estados y transiciones

El manejo de los pastizales naturales bajo el modelo estados y transiciones (Westoby et al.
1989), bajo el concepto de estados mdltiples, propone criterios opuestos al de modelo
sucesional clasico que considera un Unico estado estable (Climax). EI modelo identifica

estados relativamente estables, umbrales y transiciones entre ellos. Los estados estables
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deben ser facilmente reconocibles con el fin de predecir si la estrategia aplicada generaria
algun cambio o no. Los cambios del ecosistema se producen por las fuerzas o transiciones
pudiendo llegar a sobrepasar el limite o umbral entre dos estados; se considera que ha
atravesado el umbral siempre y cuando el cambio en el sistema no sea reversible en una

escala de tiempo, sin la intervencién antropica (Laycock 1991).

Este modelo ha utilizado para modelar cambios a lo largo del tiempo en sistemas que tienen
transiciones claras entre distintos estados de un entorno fisico, particularmente en vegetacion
de pastizales (Bestelmeyer et al. 2003, Sadler et al. 2010), pero también otros dominios
ecoldgicos y ambientales (Saatkamp et al. 1996). Los modelos estados y transicion han
proporcionado tradicionalmente un medio simple, versatil y de bajo costo para desarrollar

modelos de la dindmica de los pastizales (Figura 4).

Posible umbral de
transicién

Alta

Gramineas
altas

—
AR
N
N
N
Y
\
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F3
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Deseabilidad de
especies
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>
z
o

I [ 24
Cesped co 9 Gramineas P

. altasqjspersas “
Baja | Py Cesped

Sobre el
.’ promedio

Baja Nutrientes del suelo

Intensidad de pastoreo Alta Pioinédic

Figura 4. Modelo de estados y transiciones para un bosque en el sureste de
Queensland, Australia; GAND, gramineas altas no deseables, GAD, gramineas altas
deseables. EI umbral posible es el punto en el cual el pastizal tiene pocas
probabilidades de volver a un estado anterior sin acciones de intervencion agresiva.
Fuente: adaptado de Bashari et al. (2008)

Las flechas indican posibles transiciones entre estos estados de vegetacion. Estos modelos,
generalmente describen la dinamica de la vegetacion usando diagramas que posicionan los
estados de vegetacion a lo largo de varios ejes que representan gradientes ambientales o de

gestion (presion de pastoreo). ElI cambio en la vegetacion es principalmente cuantitativo
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oscilando en torno a un promedio, ya que cuando la fuerza generadora del cambio cesa, el
sistema retoma sus valores iniciales.

Debido a su naturaleza gréfica y descriptiva, los modelos de estados y transicién son
excelentes herramientas para comunicar el conocimiento sobre los pastizales dindmicas entre
cientificos, gerentes y responsables de politicas (Ludwig et al. 1996), y para permitir a los
gerentes identificar oportunidades (condiciones ambientales y opciones de manejo) que
pueden conducir a transiciones favorables (como una mejora en la composicion del pasto) o
evitar circunstancias que probablemente desencadenar transiciones desfavorables o

irreversibles (como pastos degradacion, erosion del suelo o invasion de malezas).

Lopez et al. (2009) resumen a los modelos de estados y transiciones en tres premisas: (1) los
cambios observables sobre la vegetacion no siempre son lineales, (2) el pasaje de un estado
a otro no siempre es reversible, (3) puede haber méas de un estado estable, (4) las transiciones
negativas son mas factibles que las positivas, (5) el pastoreo o la carga animal no son los
Unicos factores que afectan la dinamica de la vegetacion, sino que deben tenerse en cuenta
otros factores, tales como eventos climaticos inusuales (Iluvias abundantes, sequias) u otros

disturbios como fuego, entre otros.

Existe un amplio acuerdo sobre el potencial de los modelos para revelar las implicancias de
los supuestos, estimar el impacto de las interacciones, los cambios y las incertidumbres en
los resultados, y mejorar la comunicacion entre investigadores de diferentes origenes y entre
los investigadores y la comunidad en general (Jakeman et al. 2006). Existen modelos
realizados en las diferentes &reas como por ejemplo en sistemas ecoldgicos (Jorgensen y
Bendoricchio 2001), ecologia del paisaje (Seppelt 2003), sistemas econémico-ambientales
(Grafton et al. 2004), modelamiento ambiental (Wainwright y Mulligan 2004).

Dias (2005) propuso un modelo teorico, simplificado, para describir el proceso de
degradacién de las pasturas, con disminucion de la cobertura vegetal a medida que aumenta
la degradacion, lo que determina un incremento del porcentaje de suelo desnudo y de los
efectos erosivos, principalmente cuando la degradacion es de moderada a muy severa, lo que

determinaria dafos severos en el ecosistema.

18



Modelos empiricos y mecanisticos

Muchos autores también encuentran util distinguir entre modelos de caja blanca (basado en
teoria), modelos de caja negra (basado en la practica) y de caja gris (empirico con influencia
tedrica) (Seppelt 2003).

Los modelos tradicionales relacionados a estadisticas dindmicas (Norton 1986, Young
1984); datos empiricos, deterministas o conceptuales (Jakeman et al. 1993) y los de
inteligencia artificial o basados en el conocimiento (Davis 1995, Schmoldt y Rauscher

1996), tienen una metodologia iterativa tradicional que implican prueba error (Figura 5).

Los modelos empiricos o de caja negra, se basan en las medidas directas realizadas en
sistemas reales. En este modelo, no se presta atencién a los procesos internos que pueden
estar ocurriendo dentro de él. Estos modelos se basan en relaciones empiricas por lo tanto
quedan restringidas a ser aplicables a sistemas con similares caracteristicas similares a
aquellas donde se obtuvo dichas correlaciones en un rango parecido (Fernandez, 2017).
Cuando se trata de modelos complejos existe una representacion muy simplificada de la
realidad cuando se utiliza este tipo de modelo. Este tipo de modelos abarcan diferentes

tipologias tales como regresiones lineales, redes neuronales, entre otras.
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Definir el proposito
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Especificar eI contexto del
modelo
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Seleccinar las caracteristicas del modelo: naturales,
familia, forma de especificacion de la incertidumbre

!
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|
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1
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Figura 5. Relacion iterativa para la construccion de un modelo Modelos
deterministicos.
Fuente: Ferndndez (2017)
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Modelos de procesos

Los modelos mecanisticos, simulan mecanismos considerando un conocimiento mas
profundo del funcionamiento del ecosistema que los modelos empiricos. Sin embargo, este
mayor entendimiento no se refleja necesariamente en predicciones méas ajustadas al mundo
real ya que los mecanicistas por lo general son mas dificiles de calibrar e incorporan mas
incertidumbre que los modelos empiricos (Blanco 2014). Son representaciones matematicas
de los sistemas bioldgicos que incorporan los mecanismos fisiologicos y ecoldgicos en
algoritmos predictivos (Salas et al. 2016). En la préactica, todos los modelos tienen algun
grado de empirismo porque utilizan datos de campo para resumir procesos ecofisioldgicos a
escalas espaciales y/o temporales mas pequefias que a las escalas que se cre6 el modelo en
cuestion (Blanco 2013).

Bajo el concepto del reconocimiento de los modelos intermedios entre el mecanicista y el
empirico, existen los modelos hibridos (Kimmins 2004) que cada vez gana mas espacio en
el campo del manejo ecoldgico. Una de las caracteristicas de los modelos ecoldgicos de
procesos es que consideran sub modelos dentro de un modelo general y la unién de distintos
modelos a diferentes escalas con la finalidad de aprovechar estudios realizados por otros
investigadores debido a la dificil pero no imposible comprension de los procesos ecoldgicos.
Los modelos basados en procesos buscan construir una herramienta para la explicacion
cientifica en lugar de sélo hacer predicciones, por lo tanto, deben ser capaces de llegar a la
generalidad (Monserud 2003).

Los modelos para evaluar pastizales pueden ser de naturaleza cualitativa o cuantitativa,
simples o complejos y nos ayudan a hacer predicciones sobre el funcionamiento del
ecosistema de pastizal. Los modelos son tiles para explorar las relaciones entre una variable
respuesta y los factores que potencialmente juegan un papel en influenciar directa o
indirectamente su respuesta (Horning et al. 2010). Son herramientas para expresar
descripciones simplificadas de algin aspecto del mundo y, por lo general, como funciona
(Fleishman y Seto 2009). Los modelos siempre deben considerar el riesgo de la sobre-
simplificacion o principio de la parsiménia con el fin de escoger la explicacién mas simple
con capacidad de explicar el fenomeno de estudio; ya que como decia Albert Einsten, “un

modelo tiene que ser tan simple como sea posible, pero tan complejo como sea necesario”.
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Considerando que el grado de complejidad del modelo dependera del objetivo para el cual

fue desarrollado (Kimmins et al. 2008).

Modelos espaciales

Yu et al. (2003) desarrollaron un modelo para la evaluacion de la degradacion de los
pastizales a partir de variables de temperatura; en la cual indica que se deberan incluir los
efectos antropicos como criterios de evaluacién para tener mayor aproximacion a la realidad,
esta aseveracion fue reafirmada por Gu et al. (2008). Fleishman y Seto (2009) proponen el

siguiente modelo (Figura 6).

Planteamiento
del problema

l l
: Hestema : Trabajo 3 Paatos.
' sistema ! remotos campo datos
Ll Ll
Enfoque del __| Identificacién
modelo de variables

}

Procesamiento
de variables

Y

Resultados del
modelo

Validacién e
interpretacion

Aplicacion del
modelo

Figura 6. Diagrama generalizado de los principales pasos en el desarrollo,
construccion y prueba de un modelo aplicado a pastizales.
Fuente: adaptado de Fleishman y Seto (2009)

El USDA y NRCS han desarrollado un enfoque holistico para la evaluacion de pastizales y
sabanas (Herrick et al. 2006, Herrick et al. 2010) de pastizales y sabanas. Este enfoque
implica la estratificacion del paisaje, la identificacion de atributos clave del ecosistemay un
enfoque espacialmente explicito y altamente integrado para la caracterizacién ecolégica, la
selecciéon del sitio de campo, la recopilacion de datos y el andlisis que incluye la
teledeteccion. Se adopté un enfoque similar en Alberta, Canada (Adams et al. 2005)

desarrollado en base a la vegetacion integral de los diferentes estados del pastizal y las
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transiciones entre estos estados, como pastizales perennes hacia anuales, el sobreuso de las

praderas como resultado de factores como el fuego, el pastoreo y la sequia.

El NRCS ha desarrollado modelos de ciencia y tecnologia que corresponden a todas las
distintas regiones ecoldgicas que caracterizan (NRCS 2011, 2012abc); el estado y la

estructura del modelo de transicién se muestra a continuacion:

1. ESTADO DE REFERENCIA 2. ESTADO DEGRADADO
Estado natural pristino (R1) HCG Natural invadido/degradado (D1)
) - )
NBM / NF
CG/NF/NBM PG/PB CG/NE/NBM R
LPG
Y
Estado natural perturbado (R2) h : ; ;
PR/S/BM No natural invadido/pionero/perturbado (D2)
A |
C
S A

Yy v

4@TADO CONVERTIDO (C1)

Figura 7. Marco conceptual basado en modelos de estados y transiciones de NRCS para

pastizales y sabanas. HCG (Pastoreo continto pesado); NF (no fuego); NBM (no gestién
de malezas); LPG (quema prescrita a largo plazo); PG (pastoreo prescrito); C
(conversion); A (abandono); S (siembra o plantacion) y R (descansando).

Fuente: NRCS (2011).

La base fundamental para estos modelos radica en la definicién de un estado de referencia
original y pristino que representa la vegetacion original no perturbada (R1). Esto puede ser
ligeramente perturbado a R2 por pastoreo continuo (CG), falta de fuego (NF) y falta de
manejo de maleza (NBM), pero facilmente devuelto a R1 por combustion prescrita (PB) y
pastoreo prescrito (PG). Sin embargo, el pastoreo continuo (HCG) combinado con NBM y
NF puede dar como resultado la transicion a un estado Degradado (D1) con mas presion, lo
que resulta en una mayor degradacion de D2. Estos sistemas degradados solo pueden
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devolverse a R1 0 R2 a través de PG, PB, BM a largo plazo y sembrar con pastos nativos.

Estos estados a menudo se cambian permanentemente (C1) para la agricultura (Figura 7).

Los modelos espacio temporales, al aplicarse dentro del rango de la comunidad, tienen el
potencial de mejorar el entendimiento y modelado del manejo de los diferentes tipos de
ecosistemas (Bestelmeyer et al. 2011, Hill et al. 2005, Jeltsch et al. 2011, Weber et al. 2000).
Las transiciones ocurren como resultado de la cobertura de la tierra y el cambio en el uso de
la tierra, combinado con practicas de manejo de la tierra e interaccion con el clima y las
especies invasoras (Hill, 2013). En las aplicaciones de pastizales, estos modelos espacio
temporales pueden ser muy complejos con estados definidos por cambios en la composicion
botanica vinculados a los impulsores y procesos sucesionales (Ash et al. 1994, Filet 1994,
NRCS 2011, 2012abc).

Modelo Random Forest

Random Forest (RF) es un algoritmo predictivo (Breiman L. 2001) que usa la técnica de
Bagging (Una forma de mejorar un modelo predictivo: crea diferentes modelos usando
muestras aleatorias con reemplazo y luego combinar los resultados) para combinar diferentes
arboles, donde cada arbol es construido con observaciones y variables aleatorias; de esta
manera se incrementa la diversidad de los arboles de decision haciéndolos crecer a partir de
diferentes subconjuntos de datos (Breiman 1996). Este método también muestra una mejor
resistencia al problema de ajuste excesivo y al ruido en los datos en comparacion con otros

métodos de regresion.

En forma resumida sigue este proceso:

1. Selecciona individuos al azar (usando muestreo con reemplazo) para crear diferente
set de datos.

2. Crea un arbol de decision con cada set de datos, obteniendo diferentes arboles, ya
que cada set contiene diferentes individuos y diferentes variables en cada nodo.

3. Al crear los arboles se eligen variables al azar en cada nodo del arbol, dejando crecer
el &rbol en profundidad (es decir, sin podar).

4. Predice los nuevos datos usando el "voto mayoritario”, donde clasificard como

"positivo" si la mayoria de los arboles predicen la observacion como positiva.
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Nontol (2018) y Tarrillo (2019), utilizaron el algoritmo Random Forest analisis de cambios
de cobertura y uso de la tierra con imagenes satelitales. Por su parte, Martin (2016) utiliza el
algoritmo Random Forest en con datos LiDAR y del sensor SENTINEL para calcular el
coeficiente de admisibilidad de pastos. Ademas, se han utilizado en la clasificacion

supervisada por maxima verosimilitud en tipos de coberturas vegetales (Nitze et al. 2012).

El algoritmo Random Forest, también fue utilizado para predecir la biomasa aérea de
pastizales en la China utilizando 38 variables tanto de suelo, clima, vegetacion y localizacion
geografica (Wang et al. 2017), siendo el mejor modelo para la evaluacién de pastizales con
una precision comparado con Super Vector Machine (SVM). RF es un algoritmo robusto

para hacer predicciones inmediatas de precipitaciones intensas (Das et al. 2017).

Darvishzadeh et al. (2008), al estudiar el indice de area foliar, el contenido de clorofila en la
hoja y la canopia de los pastizales con el algoritmo Random Forest, reportan que fue mejor
predictor para la variable indice de &rea foliar. Por su parte, Li et al. (2017), al evaluar el
indice de Area Foliar (IAF) de ecosistemas de pastizales a partir de imagenes Landsat,
mostraron que el modelo RF tienen una capacidad practica y poderosa para predecir el IAF
de los pastizales, recomendando que también se puede aplicar en la evaluacion de otros
indicadores de la vegetacién como una alternativa a los modelos de regresién empirica

convencionales.

El modelo RF puede combinarse para encontrar mejores resultados, tal es asi que Li et al.
(2016), al probar dos modelos hibridos geoespaciales (Regresion Kriging: RK, Residuales
Kriging con Random Forest: RFRK) para estudiar el indice de area foliar de los pastizales
encontrd que fueron los mejores modelos con predicciones de (error cuadratico medio:
RMSE: 0.21 y 0.23 para RK y RFRK respectivamente).

Por su parte Zeng et al. (2019) recomiendan que, para evaluar la cantidad de biomasa de los

pastizales, los modelos RF pueden integrarse con multifactores para desarrollar modelos

multivariados, para obtener mejores estimadores.
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2.5 TECNICAS PARA LA EVALUACION Y MONITOREO DE PASTIZALES

Las técnicas de monitoreo de pastizales basadas en trabajo de campo dependen en gran
medida de las caracteristicas de las estaciones de muestreo, del material y equipo de
medicion y de la frecuencia de monitoreo. Los métodos actuales utilizados para la toma de

datos de parametros biofisicos de pastizales incluyen:

Técnica visual: consiste en la evaluacion visual por el experto o agricultor, este método es
espacialmente escaso ya que es subjetivo causando sobre o sub estimaciones sobre el pastizal
(Newnham 2010).

Técnica de corte y secado: la pastura se corta, seca y pesa para obtener el rendimiento de
materia seca, asi como una evaluacion de laboratorio de la calidad de la hierba y el estado
nutricional (Xie et al. 2009).

Medidor electrénico de campo: es una herramienta electrénica de campo aquellos que lo
hacen bajo el principio de una placa circular que baja hasta la altura del pastizal tomando
medidas, es muy utilizada en Nueva Zelanda (Castle 1976, Hakl et al. 2012, Hejcman et al.
2014). Este método es el mas comunmente utilizado para la estimacién precisa de biomasa

y altura de la planta en un punto, pero requiere mucho tiempo.

Espectrometria de campo: el espectro electromagnético de los pastizales se obtiene con
sensores de reflectancia espectral y se calibran con muestras in situ de biomasa, especies
vegetales o bibliotecas espectrales. Con base a la reflectancia en longitudes de onda rojas e
infrarrojas cercanas, se calculan los indices de vegetacion a partir de los cuales pueden
recuperarse parametros biofisicos como biomasa aérea e indice de area foliar (Flynn et al.
2008, Psomas et al. 2011a).

Flynn et al. (2008) utilizaron un sensor terrestre para calcular el Indice de Vegetacion de
Diferencia Normalizada (NDVI) para investigar la variabilidad de la biomasa dentro del
campo y evaluar el potencial para la aplicacion de NDVI para las actividades de manejo de
pasturas. EI NDVI muestra una buena correlacion con la biomasa (R?= 0.68) sin embargo,

como lo sefialan Todd et al. (1998), las posibles relaciones entre dichos indices y la biomasa
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de la vegetacion estan influenciadas por los métodos de muestreo basados en tierra, por
ejemplo, la biomasa puede subestimarse debido a la presencia de material vegetal no

fotosintéticamente activo.

Si bien los métodos de campo son muy Utiles para monitorear pastizales a pequefia escala
(Tabla 5), son de mucha importancia para desarrollar y calibrar modelos, pero cuando se
desea trabajar a escala regional son poco factibles (Xu et al. 2008). La tecnologia se debe
utilizar como medios de ayuda, pero no deberia reemplazar el trabajo de campo; esta
informacion recopilada en campo es de mucha utilidad para la validacion cruzada y

entrenamiento de los algoritmos.

Tabla 5. Comparacion entre métodos de evaluacidn de pastizales en campo

Método Escal Beneficios Limitaciones Categoria
a
Visual Rapido y barato Se necesita experiencia ~ No
o destructivo
Cortey = Mas preciso que la Requiere tiempo y gran  destructivo
separacion % evaluacién visual cantidad de muestras
Medicion ‘=  Facil de operar y barato Requiere tiempo No
electronica g destructivo
Espectrometria §_ La informacion sobre otros ~ Requiere capacitacién No
de campo = parametros biofisicos del operador y pos destructivo
O  también se puede recuperar.  procesamiento

Fuente: adaptado de Xu et al. (2008)

2.6 TELEDETECCION EN LA EVALUACION DE PASTIZALES

El vocablo teledeteccion deriva del francés “teledetection”, traduccion dada en 1967 al
término anglosajon “remote sensing” o percepcion remota, en tal sentido no existe una
definicion dnica universalmente aceptada lo cual su definicion se torna un tanto compleja
(Sobrino et al. 2000). En el idioma inglés, el término teledeteccion no existe por tal motivo

se utiliza “remote sensing” (Pruitt 1958).

Generalmente se utilizan definiciones limitadas al término de registro de la radiacién
electromagnética, tal es asi que Sabins (1978), citado por Sobrino et al. (2000); lo define

como el “registro de informacion de un objeto sin entrar en contacto material con él en las

27



regiones del ultravioleta, visible, infrarrojo y microondas, por medio de instrumentos como
escaners y camaras localizadas en plataformas mdviles (un avion o satélite) y el analisis de
la informacién adquirida por medio de técnicas de fotointerpretacion, interpretacion de

imdgenes y procesado de las mismas”.

La teledeteccidn es una técnica muy valiosa en la evaluacidn de los ecosistemas de pastizales
ya que los modelos de evaluacion y monitoreo ecoldgico nos ayudan a explicar y predecir
los patrones de elementos de la biodiversidad. La informacion procedente de los sensores
remotos a bordo de satélites ha sido utilizada a partir de 1970, la cual ha sido aplicada de
manera exitosa al estudio de la cobertura de la tierra a diferentes escalas espaciales (Mayaux
et al. 2008).

Las imagenes satelitales de resolucion espacial gruesa o mediana son las mas indicadas para
la evaluacion de la dinamica de la cubierta vegetal en el tiempo, eéstas proporcionan
informacion constante valiosa y repetible para determinar muchos de los procesos que
causan degradacion de la cubierta vegetal (Coppin et al. 2004). Chuvieco (1996), sefiala que
cuando la vegetacion sufre algun tipo de estrés de cualquier naturaleza (natural y/o
antrépica), la reflectancia de ésta sera inferior en el infrarrojo cercano y rojo, encontrandose

un contraste menor entre ambas bandas en relacion con una vegetacion sana o intacta.

Uno de los indices mas utilizados en la teledeteccion es el NDVI (indice de Vegetacion de
Diferencia Normalizada), y sus valores varian entre -1 y 1 (Granados et al. 2004). Por lo
tanto, bajos valores de éste pueden indicar una vegetacion enferma o senescente hasta llegar
a coberturas sin vegetacion como el suelo desnudo que reporta indices cercanos al cero (Soria
et al. 1998).

La degradacion de pastizales se estudia de forma convencional a través de la investigacion
de campo para identificar aquellos factores que contribuyen a la degradacion (Liu et al.
2004). Cada uno de los factores contribuyentes son clasificados y analizados
interactivamente para determinar la gravedad general del ecosistema de pastizal (Li 1997).
Los métodos de evaluacion convencionales son ineficientes y costosos porque los pastizales

generalmente cubren grandes extensiones espaciales en zonas remotas y de dificil acceso
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(Asrar et al. 1986). En consecuencia, la teledeteccion es mucho mas eficiente en la

evaluacion de la degradacion de pastizales (Liu et al. 2001).

Existen métodos directos e indirectos para la evaluacién de los pastizales, el método
indirecto es un modelo de la productividad se construye a partir de variables de clima y
vegetacion, estos métodos pueden derivarse de imagenes de satélite. Estas variables incluyen
las tendencias en la cobertura promedio de vegetacidn con la distancia desde la lluvia al final

de cada periodo himedo, y las tendencias en la varianza cubierta (Pickup et al. 1994).

Las imagenes satelitales han venido siendo utilizadas por varios cientificos para la
evaluacion de la gravedad de degradacion de los pastizales (Shi et al. 1999, Liu et al. 2001,
Coppin et al. 2004). Las imagenes Landsat Thematic Mapper e imagenes SPOT han sido
utilizadas en la evaluacion de pastizales alpinos degradados a partir de la generacion de
mapas (Shi et al. 1999). Liu et al. (2001) cartografiaron la gravedad de la degradacién de
pastizales utilizando clasificacion supervisada y no supervisada de imagenes Landsat.

Sensores remotos

Cuando se requiere evaluar los recursos naturales, se debe tener en cuenta que tipo de
informacion disponible existe y cuéles son sus caracteristicas y uno de los principales
inconvenientes cuando se trabaja con imagenes satelitales es determinar las caracteristicas
de las bandas multiespectrales que utilizan, ya que necesitamos saber las equivalencias de
bandas de los principales satélites debido a que cada satélite emplea un sensor especifico que

lo diferencia del resto en resolucion y amplitud de andlisis espectral (Tabla 6).

Sensores remotos en la evaluacion y monitoreo de pastizales

La utilizacién de los sensores remotos en la evaluacién de los pastizales data desde los afios
1980"s con el lanzamiento del sensor Landsat, sin embargo, las evaluaciones de los pastizales
se realizaban en base a la variacion de la respuesta espectral de los ecosistemas. Actualmente
los sensores con sus diferentes bandas espectrales (Tabla 6), la tecnologia facilita la inclusion
de indicadores biofisicos, sociales y econdémicos de los procesos de degradacion;

considerando una sinergia entre la teledeteccion y el trabajo de campo para obtener
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informacion coherente, repetible y de bajo costo, que puedan ser extrapolados a escalas

locales, regionales y globales.

Tabla 6. Equivalencias de bandas espectrales de los principales sensores 0pticos

EOS (TERRA/AQUA) LANDSAT NOAA
Reso Reso
Ba| Se Longitud de luci6 | Ba Sens Longitud | lucio | Ba Longitud de Re_s’ol
nd | ns n |nd de onda n |nd Sensor ucion
onda? or onda (pm)
a | or (m) | a (um) (m) | a (m)
1 620-670 | . |1 0.435-0.451 I I 0.58-0.68
2 841-876 2 | oL [0.452-0512 2| ngvanced 0.72-1.00
3 459 - 479 3 | (Ope | 0.533-0.590 3A1 Very High L56-164 | . o
4 545 - 565 4 | ratio [0636-0673| 30 [3B] L o 3.55-3.93
5 1230 - 1250 5 | nal [0.851-0.879 4 : 10.30-11.33
Radiometer)
6 1628-1652 | 500 | 6 |Land | 1.566-1.651 5 11.50-12.50
7 2105 - 2155 7 | Imag [2.107-2.294 SPOT 6,7
8 | 1| 405-420 8 | e [0503-0676] 15 | P 045075 | 15
9 | o | 438-493 9 1.363-1.384| 30 | Bl 0.45-0.52
10| py | 483-493 10| 1 \qg [1060-1119 ]~ "[B2| Sensor Estelar | 053059 |
11| g | 52653 11 11.50-12.51 B3 0.63-0.70
12| (| 546-556 SENTINEL 2 B4 0.76-0.89
13| M 662 - 672 1 0.43-0.45 60 IRS-Resourcesat
14| od | 673-683 2 0.45-0.52 B2| LISS-IV 0.52-0.59
15| er 743 - 753 3 0.54-0.57 B3 (Linear 0.62-0.68
ate 10 Imaging Self- 5.8
Re 862 - 877 4 Scanning 0.77-0.86
16 | sol MSI | 6 65-0.68 B4|  Sensor)
17 | uti| 890-920 5 | MUl 569071 B2|  AWIFS 0.52-0.59
18| on| 931-941 6 “Sple 073074 | 20 |B3| (Advanced | 0.62-0.68
19 |Im | 915965 7 frt]rsatr 0.77-0.79 B4| WideField | 077-086 | >°
20 | ag | 3660 - 3840 8 | yme | 078090 | 10 |B5|  Sensor)  [155-1.70
21| in | 3929- 3989 BA| "y | 085087 | 20 PROBA-V
22| 9 [3929-3989 | ., [© 093-095 | _ ~|BL] OSCAR 0.440-0.487
23| SP [ 4020 - 4080 10 1.36-1.39 B2 | (Optical Sensor | 0.614-0.696 | 333.3
24 | €Ct [ 4433 - 4498 11 1.56-1.65 B3| Calibration | 0.772-0.902
ror 20 with Simulated
25 | ad | 4492-4549 12 2.10-2.28 B4| Radiance) | 12701635 | 6667
26| 10 [ 1360 -1390 IKONOS WorldView-4
27| M [ 6535 -6895 BL| . ]0445-0516 Bl 0.450-0510 | 1.23
28 | € [ 7175 -7475 B2 | M19" 55050595 B2 _ 0.510-0.580
29| " [ 8400 - 8700 B3 | <o [0,632-0598 B3| _ M9 06550690
lutio Resolution
30 9580 - 9880 B4| = [0757-0853| 4|B4 0.780-0.902
31 10780 - 11280 P 0526-0929| 1|P 0.450-0.800 | 0.31
32 11770 - 12270
33 13185 - 13485
34 13485 -13785
35 13785 - 14085
36 14085 - 14385

Fuente: elaboracion propia

1 Bandas de la 1 a la 19 estan en nm; bandas de la 20 a la 36 estan en pm.
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Tabla 7. Investigaciones realizadas en la salud de ecosistemas utilizando sensores

Organizacion

remotos.
Estudios Indicadores de salud Indicadores secundarios
Cheny Wang 2005  Vigor NDVI maximo anual
Presion Numero de ganado actual
Resiliencia Tasa de NDVI maximo y minimo
Suo et al. 2008 Vigor NDVI

Modo de erosion

Profundidad de escorrentia
Diversidad del paisaje
Uniformidad de la erosion
Uniformidad de la escorrentia

Resiliencia Riqueza del paisaje
Variacioén de la erosion
Variacioén de la escorrentia
Chen et al. 2010 Vigor Promedio anual del NDVI

Lietal. 2013

Organizacion

Resiliencia
Vigor

Cobertura vegetal
Desplazamiento de la vegetacion
Pendiente

Biomasa aérea

Tasa fotosintética

Materia organica

Densidad aparente
Biodiversidad

Proporcidn de especies primarias
Cobertura vegetal

Capacidad de pastoreo

Organizacion

Resiliencia

Fuente: adaptado de Xu y Guo (2015)

Bajo el enfoque de Costanza et al. (1992) desarrollaron un indice de evaluacion de salud de
ecosistemas con el uso de sensores remotos, se han desarrollado varias investigaciones sobre
la evaluacion de la salud de los pastizales (Chen y Wang 2005, Suo et al. 2008, Chen et al.
2010, Li et al. 2013). Las tecnologias de teledeteccion llevan a la evaluacion de ecosistemas,

basada en el concepto de Costanza a una nueva etapa de evaluacion cuantitativa (Tabla 7).
El indice de salud esta desarrollado en funcion al vigor, organizacion y resiliencia del
ecosistema y esta representado por la siguiente ecuacion (Costanza et al. 1992):

IS=V =0 *R

Donde V es el vigor y esta referido a la produccion primaria del ecosistema, O es

organizacion, esta referido a la diversidad de especies y el niUmero de interacciones entre los
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componentes del sistema, R es la resiliencia, esta referido a la capacidad del ecosistema para
mantener la estructura y funcion en presencia de algin agente de estrés (Rapport et al. 1998,
Luy Li2003). La mayoria de estudios de sobre la evaluacion de pastizales estdn enmarcados

dentro de 4 niveles, vegetacion, animal, suelo, medio ambiente (Tabla 8).

Tabla 8. Investigaciones en pastizales utilizando sensores remotos
Nivel Tematica
Vegetacion Evaluacion de la productividad de pastizales
Degradacion de pastizales
Clasificacion de pastizales
Dinamica de la vegetacion
Cobertura de la vegetacién o canopia
Flujo de carbono de pastizales
Especies invasoras en pastizales
Distribucion de pastizales C3 y C4
Impacto del manejo de los pastizales
Animal Respuesta de los pastizales a perturbaciones o estrés
Capacidad de carga animal
Monitoreo de la intensidad de pastoreo
Mapeo de habitad
Disminucion de la poblacion de vida silvestre
Suelo Nivel del suelo
Erosion y conservacion del suelo
Carbono organico en el suelo
Humedad del suelo
Corteza del suelo
Medio ambiente  Nivel del medio ambiente
Control de la evapotranspiracion
Estimacion del nivel de agua subterranea

Fuente: adaptado de Xu y Guo (2015)

La mayoria de investigadores concluyen que la escala siempre es un factor determinante al
momento de valuar pastizales por medio de la teledeteccion. Bradley y Millington (2006),
mencionan que la actividad antropica y los procesos fisicos causan variaciones en los
ecosistemas de pastizales a escala espacial y temporal. Debido a que los factores
determinantes de los parametros biofisicos estan a diferentes escalas, capturar su variacion
espacial y temporal siempre sera un problema, es por ello que las evaluaciones se deben
realizar a escalas multiples. Bajo el enfoque de andlisis multi escala se supera los problemas
de modelacion (Marceau y Hay 1999). Sin embargo, no todos los factores determinantes de
los sistemas de pastizales pueden explicarse por las resoluciones temporales y espaciales de

los sistemas de teledeteccion (Bradley y Millington 2006).
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Cabe mencionar que se encuentra una grilla para modelar clima de los indices de vegetacion
mucho mas gruesa (25km) al igual que las versiones mensuales de todos los productos de
indices de vegetacion. Los productos generados son: MOD13A1: 16-day 500-m VI (high
resolution/globally produced), MOD13Q1: 16-day 250-m VI (high resolution/limited
production), MOD13A2: 16-day 1-km VI (standard resolution/globally produced),
MOD13A3: Monthly 1-km VI (standard resolution/globally produced), MOD13C1: 16-day
25-km VI (coarse resolution (CMG)/globally produced) y MOD13C2: Monthly 25-km VI
(coarse resolution (CMG)/globally produced).

Los indices de vegetacion bajo el enfoque de correccion atmosférica estan basados en objetos
oscuros en la cual se determina el efecto residual de los aerosoles en la atmosfera (Miura et
al. 2001), los productos de reflectancia de la superficie de la tierra brindado por el sensor
MODIS son muy utilizados en estos estudios (Vermote et al. 2002).

Retos en la evaluacion de pastizales con sensores remotos

Existen cuatro aspectos importantes en la evaluacion y monitoreo de los pastizales (Figura
8). (1) ha existido un amplio uso de la tecnologia sensores remotos para la evaluacion y
monitoreo de pastizales; sin embargo, pocos estudios integraron diferentes aspectos del
monitoreo de pastizales y establecieron un sistema de monitoreo de pastizales completo y
consistente; (2) entre los estudios de monitoreo de pastizales, la mayoria se refiere a
pastizales poco saludables, como la desertificacion de pastizales y la salinizacion. Muy
pocos estudios se centraron en pastizales sanos; (3) los estudios previos de salud de los
pastizales fueron principalmente en RHA, que fue evaluada por las funciones y estructuras

de los pastizales.

Sin embargo, las actividades humanas alteraron las funciones y la estructura de los pastizales
en gran medida tanto en praderas domesticadas como en praderas naturales. Por lo tanto, es
necesario establecer un sistema de evaluacion de la salud de los pastizales basado en las
caracteristicas de los pastizales en lugar de las funciones y la estructura de los pastizales; (4)
la evaluacion de la salud del ecosistema basado en sus atributos podria ser bien aplicado a la
evaluacion de salud de los pastizales, Sin embargo, la aplicacion de deteccion remota no se

ha aplicado bien en este campo.
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Menos investigaciones se

Pocos sistemas
encuentran en praderas

integrados de

. Sands y poco sanas
monitoreo

Condicién de salud del pastizal

Saludable | Poco saludable |No saludable

Monitoreo de
pastizales

Sensores remotos

evaluacion de
salud de pastizales

evaluacion de
salud de pastizales

Sensores remotos no
estan siendo bien
aplicados

se basa en funciones de
pastizales que fueron
alteradas por humanos

Figura 8. Desafios de la metodologia actual para la evaluacién de salud de pastizales.
Fuente: Xuy Guo (2015)

Sensor remoto MODIS

El sensor remoto MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) es muy
utilizado en la evaluacion de la cobertura vegetal. El satélite TERRA gira la superficie
terrestre diariamente y registra datos de reflexion de la tierra en 36 porciones del espectro
electromagnético, lo cual permite el célculo de dos indices aplicados al estudio de la
vegetacion, el Indice de Vegetacion Normalizado (IVN) y el indice de vegetacion Mejorado
(IVM) (Justice et al. 1998). Los sensores multiespectrales son muy Utiles para el analisis de
zonas donde la sefial de la vegetacion es robusta (Escribano et al. 2008). Dada la consistente
cobertura espacial y temporal, las imagenes resultan adecuadas para el monitoreo estacional

e interanual de la vegetacion terrestre (Justice et al. 1998, Huete et al. 2002).

El sensor MODIS se encuentra a bordo de los satélites Terra 0 EOS-AM que fue lanzado en
diciembre de 1999 y empez6 a transmitir informacion en febrero del 2000; este sensor de
orbita cuasi polar, sincronizada con el sol y esta programado para cruzar la linea ecuatorial
de norte a sur aproximadamente a las 10:30 am hora local; presenta una inclinacion de 98.2°
y una altitud media de 708 km. El sensor Aqua o EOS-PM fue lanzado en mayo de 2002 y
se encuentra a una inclinacion de 98° con una altitud media de 705°. Este sensor tiene una

Orbita circular cuasi polar sincronizada con el sol, y estd programada para cruzar la linea
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ecuatorial de sur a norte aproximadamente a la 1:30 pm hora local (NASA MODIS web
2016). Ambas plataformas monitorean la totalidad de la superficie terrestre cada 1 o 2 dias

dependiendo de la latitud.

El sensor MODIS tiene una alta resolucion radiométrica (12 bit) en 36 bandas espectrales
(Tabla 6), estas bandas cubren un rango 0.4 um a los 14.4 um del espectro electromagnético.
Las bandas 1 — 19 se encuentran entre 0.405 nm y 2.155 nm dentro del espectro
electromagnético. Las primeras siete bandas son utilizadas en estudios de terrestres. Las
bandas 8 a 16 son utilizadas en observaciones oceanicas y las bandas 17 a la 19 son
especialmente utilizadas en mediciones atmosféricas. Las bandas 20 a la 36, se encuentra en
la porcion del infrarrojo térmico del espectro de (3,660-14,385 nm). Dos bandas son tomadas
a una resolucién nominal de 250 m al nadir, cinco bandas a 500 my las 29 bandas restantes
a 1 km. La alta calidad geométrica que caracteriza a MODIS permite que los monitoreos de

las alteraciones de la superficie terrestre sean precisos.

El sensor MODIS es un explorador de tipo barrido con un ancho de 2.330 km, presenta un
espejo movil que oscila perpendicularmente a la direccion de la trayectoria con un angulo
de £ 55° que permite explorar una franja de terreno a ambos lados de la ruta del satélite. El
sistema oOptico es un telescopio con dos espejos fuera de su eje focal que direccionan la
radiacion incidente a cuatro sistemas opticos reflectantes, uno para cada region espectral
(visible, infrarrojo cercano, medio y térmico) (NASA MODIS web 2016).

2.7 INDICES DE VEGETACION

Los indices de vegetacion son mediciones cuantitativas que indican el vigor de la vegetacion
(Campbell 1987). Muestran una mejor sensibilidad que las bandas espectrales individuales
para la deteccion de biomasa (Asrar et al. 1984). El interés de estos indices radica en su
utilidad en la interpretacion de imagenes de teledeteccion; constituyen notablemente un
método para la deteccion de cambios en el uso de la tierra (datos multitemporales), la
evaluacion de la densidad de cobertura vegetal, la discriminacion de cultivos y la prediccion
de cultivos (Baret 1986). El objetivo fundamental de los indices de vegetacién es aislar la

sefial "verde", fotosintéticamente activa, de los pixeles "mixtos" variables espaciales y
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temporales, para permitir comparaciones espaciales y temporales significativas de la

actividad de la vegetacion (Huete et al. 2002).

La evaluacion remota de vegetacion se realiza especialmente obteniendo la informacion de
la reflectancia de la onda electromagnética de la canopia de la vegetacidn utilizando sensores
pasivos. Sin embargo, la reflectancia de los espectros de luz de las plantas cambia con el tipo
de planta, el contenido de agua dentro de los tejidos y otros factores intrinsecos (Chang et
al. 2016). Las diferentes cubiertas vegetales pueden diferenciarse de acuerdo con su
comportamiento espectral Gnico en relacidén con otros elementos terrestres (Tucker 1979).
En consecuencia, el espectro electromagnético (la reflectancia espectral o las caracteristicas
de emision de la vegetacion) de la vegetacion esta determinada por las caracteristicas

quimicas y morfoldgicas de la superficie de los drganos u hojas (Zhang y Kovacs 2012).

Las principales aplicaciones de la teledeteccion remota de la vegetacion se basan en los
siguientes espectros de luz: la regién ultravioleta (UV), que va de 10 a 380 nm; los espectros
visibles, que estdn compuestos por las regiones de longitud de onda azul (450-495 nm), verde
(495-570 nm) y roja (620-750 nm); y la banda de infrarrojo cercano y medio (850-1700 nm)
(Rahim et al. 2016, Cruden et al. 2012). Las regiones del infrarrojo cercano y medio del
espectro electromagnético en la canopia de las plantas han sido ampliamente estudiadas,
generandose ciertos indices en este rango del espectro de luz que cuantifican ciertas
caracteristicas méas alla del crecimiento y la cuantificacion del vigor (dentro de los primeros
estudios: Deering et al. 1975, Richardson y Wiegand 1977, Tucker y Miller 1977, Tucker
1979, Jackson et al. 1980 y 1985, Huete 1984 y 1989), sino también otras propiedades como
el contenido de agua, pigmentos, azucares, carbohidratos, proteinas, entre otros (Batten 1998
y Foley et al. 1998).

El analisis e interpretacion cuantitativa de la informacion de teledeteccion de la vegetacion
a menudo es una tarea compleja, debido a que se utilizan bandas individuales de los espectros
de luz o un grupo de bandas individuales para el analisis. Los investigadores suelen combinar
las bandas cercanas al infrarrojo (0.7-1.1m) y rojas (0.6-0.7m) de distintas formas segun sea
los objetivos (Foley et al. 1998). Este tipo de combinaciones muchas veces presentan
desventajas al usar un solo grupo de bandas especialmente si se trata de determinar la

biomasa de la vegetacion en coberturas heterogéneas. En consecuencia, se han desarrollado
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varias técnicas de analisis e interpretacion de imagenes y algoritmos para resolver estos
problemas. A pesar de que hay muchas consideraciones como se describio anteriormente, la
construccion del algoritmo simple podria muchas veces representar herramientas simples y

efectivas para medir el estado de la vegetacion en la superficie de la Tierra (Hoffmann et al.
2015).

Uno de los indices més utilizados e implementados, calculado a partir de la informacion
multiespectral como relacion normalizada entre las bandas roja e infrarroja cercana, es el
indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDV1) (Karnieli 2010). Un uso directo de
NDVI es caracterizar el crecimiento o el vigor de la canopia; por lo tanto, muchos estudios
lo han comparado con el indice de area de la hoja (IAF) definido como el area que ocupan

las hojas esparcidas por area de suelo (Zhang et al. 2012).

La informacion de la vegetacion a partir de imagenes de sensores remotos se interpreta
principalmente por diferencias y cambios de las hojas verdes de las plantas y las
caracteristicas espectrales de la canopia. El proceso de validacion mas comuin es a través de
correlaciones directas o indirectas entre los indices de vegetacion obtenidos y las
caracteristicas de la vegetacion de interés medidas in situ, como la cobertura vegetal, indice
de &rea foliar, biomasa, crecimiento y evaluacion del vigor. Se utilizan métodos mas
establecidos para evaluar los indices de vegetacion utilizando métodos directos y
georreferenciados al monitorear las plantas para compararlas con los indices obtenidos de

las mismas plantas con fines de calibracion (Xue y Su 2017).

Indices de vegetacion basicos

El indice de tasa de vegetacion (RVI) propuesto por Jordan (1969) fue uno de los primeros
indices de vegetacidn, basado en el principio de que las hojas absorben relativamente mas
luz roja que infrarroja; éste indice de vegetacidn se expresa matematicamente de la siguiente

forma:

RVI =2 Ecuacion (1)
NIR

Donde NIR es la reflectancia de la banda infrarroja cercanay R es la reflectancia de la banda
roja. Segun las caracteristicas espectrales de la vegetacion, las plantas arbustivas tienen baja
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reflectancia sobre el rojo y han mostrado una alta correlacion con el indice de area foliar
(IAF), la biomasa de hojas en materia seca y el contenido de clorofila de las hojas (Quan et
al. 2011). EI RVI es muy utilizado para estimar y monitorear la biomasa verde, basicamente
en coberturas de alta densidad de vegetacion, este indice es muy sensible a la vegetacion y
tiene una buena correlacién con la biomasa de la planta. Sin embargo, cuando la cobertura
vegetal es escasa (menos del 50 por ciento de cobertura) la representacion de biomasa bajo
este indice sera débil. En el afio 1977, Richardson y Weigand, propusieron el indice de

vegetacion de diferencia (DVI), expresado como:

DVI = NIR —R Ecuacion (2)

Este indice es sensible a cambios en la superficie del suelo, por lo tanto, puede utilizarse
para monitorear el entorno ecoldgico de la vegetacion. Este indice también es conocido como

indice de vegetacion ambiental (EVI).

El indice de vegetacion perpendicular (PVI) (Richardson y Weigand 1977), es una
simulacion del indice de vegetacion verde (GVI) en datos de rojo (R), infrarrojo cercano
(NIR). En el sistema coordinado NIR-R la respuesta espectral del suelo es presentada como
una linea oblicua (linea de brillo del suelo). El ultimo efecto se puede explicar ya que el
suelo presenta una alta respuesta espectral en las bandas NIR y R. la distancia ente el punto
de reflectancia (R, NIR) y la linea del suelo ha sido definida como la perpendicular del indice

de vegetacion, el cual puede ser expresado como:

PVI = J(psoil—pveg)Rz - (psoil—pveg)zNIRl Ecuacion (3)

Donde p_ ,, es la reflectancia del suelo, Preg €S la reflectancia de la vegetacion, PVI

l
caracteriza la biomasa de la vegetacion en p_, en la superficie del suelo, cuanto mayor es
la distancia, mayor es la biomasa. El indice perpendicular de la vegetacion tiene menor
sensibilidad a los efectos atmosféericos y se usa principalmente para la evaluacion de pastos,
la identificacion y clasificacion de la vegetacion (Wenlong 2009). Sin embargo, el PVI es
sensible al brillo y la reflectividad del suelo, especialmente en el caso de poca cobertura y

debe ajustarse para este efecto (Major et al. 1990).
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Como se menciono anteriormente, el indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDV1)
es el mas utilizado como indice de vegetacion, fue propuesto por Rouse et al. (1974) y se

puede expresar como:

NDV] = LNIRZPR) 4 PR+ Ecuacion (4)
PNIR
Dado que éste indice se calcula a través de un procedimiento de normalizacion, el rango de
valores de NDVI varia entre 0 y 1, teniendo una respuesta sensible a la vegetacion verde,
incluso para zonas donde hay poca vegetacion. Este indice es muy utilizado en
investigaciones relacionadas con las evaluaciones de la vegetacion regional y mundial y se
ha demostrado que esta relacionado no solo con la estructura de la canopia y el indice de
area foliar, sino también con la fotosintesis de la canopia (Grace et al. 2007, Gamon 1995).
Sin embargo, el NDVI es sensible a los efectos del brillo del suelo, el color del suelo, la
atmosfera, las nubes y a la sombra de las nubes y la canopia por lo que requiere una

calibracion de detecciéon remota.

A pesar de estos esfuerzos, aln se desconoce mucho sobre el alcance y magnitud de la
degradacion de los pastizales (Lund 2007). El indice de vegetacion de diferencia
normalizada (NDVI), desarrollado por Tucker (1979). EI NDVI es utilizado para el
monitoreo de la vegetacion, y su comportamiento ante las fluctuaciones climéticas a escalas
globales (Townshend et al., 1987), continentales (Tucker et al. 1985, Justice et al. 1985) y
regionales (Wang et al. 2003).

indices de vegetacion considerando los efectos atmosféricos

Los efectos atmosféricos generan ciertas variaciones sobre la absorcion y dispersion de la
luz reduciendo considerablemente la precision y posterior interpretacion de las imagenes de
teledeteccion basicamente para la deteccidn dindmica de la vegetacion sobre la superficie de
la tierra. Estas variaciones atmosféricas, afectan considerablemente a las radiaciones
medidas por sensores satelitales o aerotransportados, en las regiones visible e infrarroja
cercana del espectro electromagnético (Kaufman et al. 1988). Antes de alcanzar un sensor,
la radiacion electromagnética debe viajar a través de la atmosfera donde las particulas en
suspension (ya sea solida, liquida o gaseosa) son susceptibles de modificar

significativamente la radiacion (Bannari et al. 1995).

39



Un estudio espaciotemporal llevado a cabo utilizando imagenes aerotransportadas y de
satélite (SPOT) ha mostrado el efecto de la atmosfera en los indices de vegetacion (Qi et al.
1991 y 1993). De acuerdo con Kaufman et al. (1998), las influencias atmosféricas afectan
los indices de vegetacion de la siguiente manera: para una superficie uniforme, el efecto de
una atmasfera sin nubes es hacer que una superficie brillante (arena, vegetacién) se torne
sombria y brillante una superficie oscura (agua, vegetacion) en el visible. El aumento en el
brillo es causado por la radiancia adicional del camino intrinseco a la atmosfera que no ha
sido reflejada por la superficie de la Tierra, y la reduccion en el brillo es causada por la
absorcion (Bannari et al. 1995). Este efecto aumenta la reflectancia ascendente sobre la
vegetacion en la porcion roja del espectro y reduce la reflectancia en NIR, por lo tanto, el

indice de vegetacion (Rouquet 1984).

Debido a las restricciones del NDVI bajo los efectos atmosféricos, Kaufman y Tanre (1992)
propusieron el Indice de vegetacion resistente a la atmosfera (ARV1) que es la nueva version
del NDVI. Este indice estd basado en el conocimiento de que la atmoésfera afecta
significativamente al rojo (R) generando un proceso de autocorreccion en comparacion con
el infrarrojo cercano (NIR); la diferencia en la radiancia entre las ondas azul y roja, generan
un nuevo canal rojo-azul (RB), minimizando los efectos de dispersidén atmosférica causada
por los aerososles al canal rojo. Tal es asi, que Kaufman y Tanre (1992) modificaron el valor
de radiacion de R por la diferencia entre el azul (B) y rojo (R). Por lo tanto, ARVI puede
reducir de manera efectiva la dependencia de este indice de vegetacion a los efectos

atmosféricos, expresdndose como:

(NIR-RG)

ARVI =
(NIR+RB)

Ecuacion (5)

donde RB es la diferencia entre B y R, es la reflectividad relacionada con la dispersion
molecular y la absorcidn gaseosa para las correcciones de 0zono, y representa los parametros
del aire acondicionado. Las simulaciones usando calculos de transferencia radiactiva en
espectros superficiales simulados y naturales, para diversas condiciones atmosféricas,
muestran que el ARVI tiene un rango dindmico similar al NDVI, pero es cuatro veces menos

sensible a los efectos atmosféricos que el NDVI (Kaufman y Tanre 1992).
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El ARVI se usa basicamente para eliminar los efectos de los aerosoles atmosféricos. Los
aerosoles y los efectos del ozono en la atmosfera aun deben ser eliminados por el modelo de
transporte atmosférico 5S (Tanre et al. 1990). Sin embargo, para efectuar el modelo de
transmision atmosférica 5S, se deben considerar los parametros atmosféricos reales, que son
dificiles de obtener. Si el indice ARVI no se calcula utilizando el modelo 5S, no se espera
que este indice tenga un rendimiento mucho mejor que el NDVI teniendo en cuenta los
efectos atmosféricos o grandes particulas de polvo en la atmésfera. Zhang et al. (1996)
propusieron un nuevo indice de vegetacion resistente a los efectos atmosféricos, a saber,
IAVI, que puede eliminar la interferencia atmosférica sin el uso del modelo 5S (Ecuacién
6).

_ Apnir —lpr =y (pp — P}
[Avi = {Pnir +1Pr =¥(Pb — P}

Ecuacion (6)

Donde el rango de valores de s estan entre 0.65 y 1.12; un valor significativo de s es tomado
como 1 por ARVI. Después de la prueba, el error causado en IAVI por efecto de la atmosfera
esta entre 0.4 y 3.7 por ciento, que es menor que aquellos encontrados cuando se usa NDVI

en las mismas condiciones (14-31 por ciento).

indices de vegetacion ajustados por suelo

El brillo del suelo ejerce un efecto considerable sobre la respuesta de los indices de
vegetacion. Existen desde hace muchos afios trabajos sobre correcciones de estos efectos,
generando nuevos indices de razén como el RVI o el NDVI (Colwell 1974, Huete et al.
1985, Huete 1989, Escadafal 1989a). Sin embargo, se han desarrollado muchos indices de
vegetacion para controlar la variacion espectral atribuida a la vegetacion pero que es causada
por el fondo del suelo (Kauth y Thomas 1976, Richardson y Wiegand 1977, Tucker 1979,
Huete 1984). Cabe mencionar que existe variacion espacial de la reflectancia del fondo del
suelo y el ambiente en relacién con la estructura del suelo, la textura, el color, los materiales,
asi como la humedad del suelo (Rao et al. 1979, Kollenkark et al. 1982, Huete et al. 1984,
Major et al. 1990). Frecuentemente, los indices de vegetacion se aplican a los datos

radiométricos de forma general independientemente de todos estos factores externos.
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Cuando la cubierta vegetal se dispersa, hay un aumento significativo de la radiacion en el
rojo debido a la superficie del suelo y una reduccion en el infrarrojo cercano (Guyot 1984,
Huete 1984 y 1987, Heilman y Kress 1987). Sin embargo, cuando la vegetacion es menos
densa, tanto los indices de razon como los indices ortogonales son capaces de proporcionar
una descripcion adecuada del comportamiento espectral de la vegetacion (Huete 1988). Por
estas razones, se han desarrollado otros nuevos indices de vegetacion para describir mas

debidamente el sistema suelo-vegetacion-atmdsfera (Huete 1988, Kaufman y Tanre 1992).

Dado el efecto del fondo del suelo, la radiacién aumenta significativamente cuando la
cubierta vegetal es escasa; por el contrario, la radiacion NIR se reduce para hacer que la
relacion entre la vegetacion y el suelo sea mas sensible. Huete (1988) demostr6é que habia
una contradiccion entre la forma en que los indices NDVI y PVI tienen la descripcion del
comportamiento espectral de la vegetacion y el fondo del suelo. En consecuencia, desarrolld
un nuevo indice de vegetacion llamado "indice de vegetacion ajustado al suelo” (SAVI) que
es algo asi como un compromiso entre los indices de razon (NDV1) y los indices ortogonales
(PVI). La originalidad de este indice reside en el establecimiento de un modelo simple que
permite describir adecuadamente el sistema suelo-vegetacion. EI SAVI se puede definir con

la siguiente ecuacion:

NIR—-R -
SAVI = NIRTRLL * (1 + L) Ecuacion (7)

Donde L es un factor de ajuste del suelo. Con base en un modelo de transferencia radiactiva
simplificado. El rango de L es de 0 a 1; Huete (1988) ha demostrado que un valor L = 0.5
permite el mejor ajuste, es decir, para minimizar el efecto de retrodispersion secundaria de
la radiacion reflejada en el fondo del suelo transmitida por el dosel. Si el valor de L es cero
(L =0), el SAVI es igual al NDVI. Cuando el grado de cobertura de la vegetacion es alto, L
esta cerca de 1, lo que muestra que el fondo del suelo no tiene ningun efecto en la extraccion

de informacion de vegetacion.

Bajo el esquema que las variaciones de indices son una funcién exclusiva de la vegetacion;
el color es otro de los factores importantes sobre la respuesta de los indices de vegetacion.
Existen muchos estudios (Richardson y Wiegand 1977, Escadafal 1989a) que indican que

los sobre estos indices que indican que suele ser una suposicion tedrica. El color constituye
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un ruido que dificulta la deteccion de cubiertas vegetativas de baja densidad (Huete 1984,
Huete et al. 1985, Bannari et al. 1995).

Para corregir la reflectancia por la coloracion del suelo se desarroll6 un indice de coloracién
llamado Indice de enrojecimiento (RI), que es un factor de correccion para corregir los
indices de vegetacion ocasionados por la coloracion del suelo (Escadafal y Huete 1991). Este
factor viene en segundo lugar después del brillo del suelo y se cree que el color del suelo
dificulta en gran medida la deteccion de bajas tasas de cobertura vegetal. Analogamente con
el NDVI, este indice esta definido por la siguiente ecuacion:

R-G

Rl = — Ecuacién (8)
R+G

Donde R es la reflectancia media en el rojo, G es la reflectancia media en el verde.

Por otro lado, cabe mencionar que existen indices de vegetacion mejorados (EVI) que son
corregidos tanto por suelo como por atmosfera y que sirven para monitorear la vegetacion
de la tierra (Verstraete y Pinty 1996). El indice de vegetacion mejorada (EVI) se desarrollé
con el fin de optimizar la sefial de vegetacion con una sensibilidad mejorada en regiones de
biomasa alta y un mejor monitoreo de la vegetacién mediante un desacoplamiento de la sefial
de fondo de la canopia y una reduccion de las influencias atmosféricas (Huete et al. 2002).

La ecuacion toma la siguiente forma:

EVI = G PNIR_Pred Ecuacion (9)
PNIRTCL preq—C2 ppyetL

Donde p son reflectancias de superficie corregidas atmosféricamente o parcialmente
corregidas (Rayleigh y absorcion de 0zono), L es el ajuste de fondo de la canopia que aborda
el NIR diferencial no lineal y la transferencia radiante roja a través de una canopia, y C1, C2
son los coeficientes del término de resistencia a aerosoles, que usa la banda azul para corregir
las influencias de aerosoles en la banda roja. Los coeficientes adoptados en el algoritmo EVI
son,L=1,Cl=6,C2=75Yy G (factor de ganancia) = 2.5 (Huete et al. 1994, Huete et al.
1997).
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La calibracion de los indices de vegetacion de pastizales, relacionan la cobertura de pastizal
estimada visualmente en campo y los valores del NDVI derivados de imagen satelital,
mostrando una relacion (porcentaje de Cobertura de pastizal = -47.915 + 210.57 * NDVI,
con R? = 0.74) estrecha, tal es asi que la cobertura del pastizal se podria predecir a partir del
analisis de imagenes satelitales (Liu et al. 2004). En términos de porcentaje de cobertura de
pastos, menos de 10 por ciento se considera grave, menos de 30 por ciento moderado, y
menos de 50 por ciento leve (Shi et al. 1999). Del mismo modo, Shi y Wang (1994) definen
una reduccion del 10 por ciento de cubierta de hierba como leve, 10-35 por ciento como

moderado y mas de 35 por ciento como grave.

indices de vegetacion obtenidos por MODIS

Los principales productos de indices de vegetacion son los referidos al NDVIy EVI, con un
analisis estadistico de la calidad de los datos que indican la calidad de los insumos y
productos generados. Los productos generados tienen una resolucion temporal de 16 dias y
espacial de 500 m y 1 km, y una produccion limitada de 250 m (Figura 9).
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Figura 9. Diagrama de flujo para la obtencion de los indices de vegetacion de MODIS
Fuente: adaptado de Huete et al. (2012)

Cabe mencionar que se encuentra una grilla para modelar clima de los indices de vegetacion

mucho mas gruesa (25km) al igual que las versiones mensuales de todos los productos de

indices de vegetacion. Los productos generados son: MOD13A1: 16-day 500-m VI (high
resolution/globally produced), MOD13Q1: 16-day 250-m VI (high resolution/limited
production), MOD13A2: 16-day 1-km VI (standard resolution/globally produced),
MOD13A3: Monthly 1-km VI (standard resolution/globally produced), MOD13C1: 16-day
25-km V1 (coarse resolution (CMG)/globally produced) y MOD13C2: Monthly 25-km VI
(coarse resolution (CMG)/globally produced).
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Cuando se monitorea la vegetacion, debemos considerar de importancia la correccion del
fondo de la canopia, ya que el 70 por ciento de las canopias de la superficie terrestre,
presentan canopias abiertas, en cuyo caso, ejercen un efecto sobre las propiedades de la
reflectancia de la canopia (Graetz 1990). Estas canopias abiertas incluyen desiertos, tundra,
pastizales, matorrales, sabanas, bosques, humedales y muchas areas boscosas abiertas. Los
fondos del dosel incluyen una amplia variedad de sustratos geoldgicos desgastados,

hojarasca, agua y nieve (Huete et al. 2002).
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I1l. MATERIALES Y METODOS

3.1 UBICACION DEL ESTUDIO

El trabajo de investigacion se realizo en tres distritos altoandinos de la sierra central del Per(:
Simén Bolivar (Cooperativa Comunal San Pedro de Racco), Canchayllo (Canchayllo) y
Santa Ana (Comunidad Campesina san Pedro de Racco), (Figura 10). La zona de evaluacion
esta cubierta en su mayoria por pajonales (Festucas y Stipas) y césped (Calamagrostis), la
principal actividad es la ganaderia con pastoreo continuo principalmente con ovinos, seguido
de camélidos (alpacas y llamas) y vacunos; las tierras en su mayoria son administradas bajo

el esquema comunitario (Recharte 2002), la agricultura no se practica.

La fisiografia se caracteriza por ser una compleja formacion de paisajes fluvioglaciares,
colinas y montafias. La zona climética se caracteriza por ser pdramo y tundra alpina, las
temperaturas promedio anual que varian en 6.3°C con una precipitacion 766 mm (Santa
Ana), 10.9°C con una precipitacion de 700 mm (Canchayllo) y 5.5°C con una precipitacion
de 999 mm anuales (Simén Bolivar) (SENAMHI 2017), la zona de estudio presenta

pajonales y césped principalmente (Tabla 9).
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Tabla 9. Areas de distritos y &reas de estudio en hectareas

Area Pajonal Pajonal ~ Césped  Césped  Total  Total

Distrito % has % Pajonal + %
(has) (has) (has) CJéspe |
Simo6n Bolivar  69,092.93 7,885.46 1141 42,643.88 61.72 50,529.34 73.13
Canchayllo 94,621.16  15,813.38 16.71 22,987.81 24.29 38,801.19 41.01
Santa Ana 64,301.90 1,974.38 3.07 21,161.83 3291 23,136.21 35.98

Fuente: elaboracion propia

Las areas de pajonal y césped fueron obtenidas a través de la delimitacion de sitios
ecoldgicos cuya metodologia explicada en el punto 3.2. La elevacion promedio de la zona
de evaluacion varia entre 3609 (Canchayllo), 4473 (Santa Ana) y 4200 (Simon Bolivar). Los
distritos de estudio son manejados bajo el sistema cooperativista (Simén Bolivar) y comunal
(Canchayllo y Santa Ana) (Tabla 10).

Tabla 10. Densidad animal y poblacional proyectada de los distritos en estudio (2018)
y forma de tenencia de tierras

Forma de tenencia de

Distrito Area (has) UO/Ha*  Hab/km?* _
tierras

Simén Bolivar 69,092.93 1.7 16 Cooperativa comunal
San Pedro de Racco

Canchayllo 94,621.16 0.3 2 Comunidad campesina
Canchayllo

Santa Ana 64,301.90 0.8 3 Comunidad campesina
Santa Ana

Fuente: * proyeccion aritmética, geométrica y logaritmica promediada. Censos de 1994 y
2012 (INEI; Anexo 7,8y 9)

La densidad animal en los distritos en estudio oscilaentre 1.7, 0.3 y 0.8 UO/ha en los distritos
de Simdn Bolivar, Canchayllo y Santa Ana respectivamente; mientras que la densidad

poblacional oscila entre 16, 2 y 3 hab/km?,

3.2 DISENO DEL MUESTREO

En cada distrito de estudio se confeccion6 una red rigida de 250x250m georreferenciada basado en

la grilla de una imagen MODIS de 250x250m, luego con la ayuda de Google Earth
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(https://www.google.com/intl/es/earth/) se ubico los pixeles de evaluacion tratando de elegir pixeles

homogéneos, dentro de cada pixel se eligi6 un area representativa (area que representa a la vegetacion
de todo el pixel) donde se instalaron 3 puntos de muestreo en cada uno (Figura 11), donde se
registraba el NDVI de la vegetacion in situ. Adicionalmente, se instalaron 106 transectos fijos para
la evaluacion de la vegetacion. Las evaluaciones se realizaron cada 3 meses en los tres afios (2015 —

2017) de estudio comprendiendo época lluviosa (noviembre-abril) y seca (mayo-octubre).

334200

324000 334200 354600 364300

Figura 11. Puntos de muestreo dentro del pixel (250x250m).
Fuente: elaboracion propia

3.2.1 Delimitacion de ecosistemas de pastizal

La delimitacion de los sitios ecologicos en las zonas de estudio se realiz en base a la
informacion suelo (pendiente en grados; ASTER GDEM 2011), clima (régimen de lluvia;
ONERN 1972) y vegetacion (bofedal, césped y pajonal; clasificacion supervisada), para ello
se utilizé mapas tematicos: clasificacion supervisada de clases de cobertura. La clasificacion
supervisada tuvo un indice Kappa de 0.94, 0.96 y 0.93 para las zonas de Canchayllo, Simén
Bolivar y Santa Ana respectivamente (Anexo 1, 2, 3y 4).

3.2.2 Delimitacién de microcuencas

Para facilitar el manejo de la informacion, se planted la estrategia de trabajar a nivel de
microcuencas, que fue utilizado como unidad de evaluacion. Jobbagy et al. (2013),
recomiendan que para el estudio de pastizales es necesario definir las microcuencas sitios de

muestreo, luego se debe extraer los valores correspondientes a los pixeles plenamente
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ocupados por los pastizales. Para ello, se descargd un Modelo de Elevacion Digital - DEM

(https://gdex.cr.usgs.gov/gdex/) de las zonas de estudio y el proceso se completdé usando el

software ArcGIS 10.5. Primero se eliminaron las imperfecciones (ArcToolbox>Spatial
Analyst Tools>Hydrology>Fill), luego se establecid la direccion del flujo con la herramienta
>Flow Direction, seguido de la acumulacion del flujo segin la pendiente utilizando la
herramienta >Flow Accumulation, a continuacién, se construyd la red hidrica clasificando
las celdas de acuerdo a un umbral especifico para determinar la red de drenaje
(ArcToolbox>Spatial Analyst>Conditional>Con); el resultado obtenido se convirtié a
vector (ArcToolbox>Spatial Analyst Tools>Hydrology>Stream to Feature), enseguida, se
cred la direccion del flujo y el punto de desfogue ArcToolbox > Spatial Analyst
Tools>Hydrology>Watershed), finalmente, para obtener la cuenca delimitada, el raster se
convirti6 a poligono con la herramienta: ArcToolbox>Conversion Tools>From

Raster>Raster to Polygon (Anexo 14).

3.3 PARAMETRIZACION DE VARIABLES ESPACIALES

3.3.1 Fase exploratoria

Para la identificacion de variables, adicionalmente al trabajo de campo, se realiz6 una
busqueda de sensores remotos con informacion disponible respecto a variables de atributos
del ecosistema; luego de realizd una correlacion respecto al estado de conservacién de los
ecosistemas de pastizales (MINAM 2016). Las variables que tuvieron la capacidad de ser

detectados por sensores remotos y calibrados en campo se presentan en la Tabla 11.
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Tabla 11. Variables climaticas, suelo y vegetacion incluidas en el modelo

Variable Unidad Formato Método de Fuente
original procesamiento

Interpolacion CHIRPS / SENAMHI
Precipitacion mm Raster erp http://www.senamhi.gob.pe

Kriging

. -~ . Campoy SoildGrid
0,
Materia organica % Poligono Digitalizacion www.SoilGrids.org
Densidad Aparente g/lcm3 Raster Il(r;:;ﬁglamon SoilGrid: www.SoilGrids.org
Carbono orgénico a/kg Raster Lr;:gzﬁglamon SoilGrid: www.SoilGrids.org
Elevacién msnm Raster DEM — ASTER ASTER - DEM y GPS
Pendiente 0 Raster DEM - ASTER ASTER — DEM y GPS
Relacion i Poligono  Diditalizacion Mitasova et al. 1996, Mitas y
erosion/deposicion g g Mitasova 1999.
. . - Campoy .

Biomasa Aérea kg/ha Polilinea Digitalizacion Trabajo de campo
NDVI - Raster Campo e MODIS: MOD130Q1.006/

Interpolacion

kriging
NDVI Maximo i Raster In‘gerpolauon Landsat 8 OLI

kriging
Cobertura vegetal % Polilinea C;_irr_lpo_y L Landsat 8 OLI

Digitalizacion

Fuente: elaboracion propia

3.3.2 Clima

Precipitacion

La variable precipitacion fue obtenida de la base de datos CHIRPS (Climate Hazards

InfraRed Precipitation with Station data) que utiliza la técnica del algoritmo modificado de

ponderacion inversa de distancia, que tiene como caracteristica definir una distancia de

correlacion local, esta distancia es donde la correlacion estimada de punto a punto es cero.

Para el caso de Peru, esta informacion ha sido validada con 403 estaciones meteorolédgicas
(Funk et al. 2015; Figura 12) de mas de 900 estaciones existentes (SENAMHI). El valor del

pixel para precipitacion generado por CHIRPS es un promedio ponderado de 5 estaciones

mas proximas al mismo (Anexo 16).
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Observaciones % Correccién de sesgo

_ medibles
Gstacmnes locales)— Y Y
= >

@omedios de satél@—»—».

CHIRP

Elevacién, latitud, =
longitud

Duracién de la nube fria
Estimaciones de precipitacién

Y cHIRPS

Duracién media de la nube fria PI‘OCC‘S(.) CH.IBPS y
Estimaciones de precipitacién Validacién

Figura 12. Proceso de obtencion y validacién de CHIRPS. CHP Clim (Climate
Hazards Group Precipitation Climatology), CHIRP (Climate Hazard Group
InfraRed Precipitation), CHIRPS (Climate Hazard Group InfraRed Precipitation
with Station).

Fuente: adaptado de Funk et al. (2015)

3.3.3 Suelo
Materia organica — campo

La muestra de campo estuvo compuesta por una alicuota a partir de tres sub muestreos dentro
del pixel. Cada muestreo fue realizado entre 15 a 30 cm de profundidad a partir de la
superficie del suelo, en ella se obtenia aproximadamente 1 kilogramo debidamente rotulado
para luego enviar al Laboratorio de Analisis de Suelos, Plantas, Agua y Fertilizantes
(LASPAF) de la Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM) y obtener el contenido
de materia organica por el método Walkley y Black (oxidacion del carbono organico con
dicromato de potasio). La materia organica se derivo a partir del carbono organico

multiplicando por el factor empirico conocido como Van Benmelen: 1.724 (Jackson 1964).
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Densidad aparente y carbono organico — SoilGrids

La densidad aparente (g/cm?®) y el carbono organico (g/kg) a 15 cm de profundidad fue

obtenido del Sistema de Informacion Global de Suelos (SoilGrids: www.SoilGrids.org) del

Centro Internacional de Informacion de Suelos (ISRIC) que brinda predicciones globales
para las propiedades cuantitativas estandar de las propiedades del suelo mediante un
conjunto de métodos Machine Learning, y cuya informacion ha sido validada por Hengl et
al. (2017). Es pertinente acotar que SoilGrids utiliza perfiles de suelo para su entrenamiento
y covariables de suelo basados en sensores remotos (principalmente derivados de productos
terrestres MODIS, derivados SRTM DEM: Modelos de Elevacion Digital de la Mision
Topografica Radar Shuttle, imagenes climaticas y mapas globales de formas terrestres y

litologia) para sus estimaciones.

Elevacion (msnm)

El mapa tematico de elevacion se construyd a partir del Modelo de elevacion digital ASTER

GDEM 2018 (https://Ipdaac.usgs.gov/), el cual se georreferencid y se seleccionaron los

pixeles que se encontraban dentro de las areas y se eligio la elevacion media de la
microcuena. Se utiliz6 el programa ArcGIS 10.5 con las herramientas: ArcToolbox > Spatial

Analyst Tools > Extraction > Extract by Mask. (Anexo 6).

Pendiente (°)

El mapa temético de pendiente se construyo a partir del modelo de elevacion digital ASTER
GDEM 2018 (https://Ipdaac.usgs.gov/), los valores fueron convertidos a grados y se

considero la pendiente media de la microcuenca. Se utilizé el programa ArcGIS 10.5 con las

herramientas: ArcTollbox > Spatial Analyst Tools > Surface> Slope. (Anexo 13).

Relacién Erosion — Deposicion

Como un potencial indicador de la degradacion de los pastizales, se generdé el modelo de
erosion - deposicién (USPED: Unit Stream Power Erosion and Deposition Model; Mitasova
et al. 1996), el cual se basa en analizar las tasas de erosion del suelo y las tasas de deposicion
en laderas (E-D) utilizando un sistema de informacidn geografica orientado a determinar las

probabilidades de almacenamiento de sedimentos finos en los sitios ecoldgicos. Para calcular
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el modelo E-D se utilizé informacion de precipitacion, propiedades fisicas del suelo,

topografia, y cobertura del suelo. EI modelo se elaboro para cada distrito en estudio.

El modelo USPED se fundamenta en el modelo de erosion implementado a partir del estudio
de la ecuacion universal de pérdida de suelo (RUSLE, por sus siglas en ingles), dicho modelo
predice la pérdida promedio anual de suelo en base a cinco factores: erosividad de la lluvia,
erosionabilidad del suelo, longitud y pendiente del suelo, cobertura del suelo y factor de
practicas de manejo (Renard et al. 1996, Pricope 2009). EI modelo USPED reemplaza el
factor L (longitud) y S (pendiente) para tener en cuenta el area que contribuye a la pendiente
ascendente, lo que lo convierte en un modelo favorable para calcular la erosion del suelo y
las tasas de deposicion a escala del paisaje. calcula las tasas relativas de erosion y deposicién

utilizando la siguiente ecuacion.

d(qscoscos a) n d(gsa)

USPED = div(gs) = ™ &y

Ecuacion (10)

USPED emplea un modelo de transporte de sedimentos basado en la energia con una
expresion de conservacion de masa para simular la erosion y deposicién del suelo. EI modelo
USPED supone que el transporte de sedimentos en las laderas tiene una capacidad limitada,
lo que significa que las tasas de transporte de sedimentos estdn determinadas por la
resistencia a la erosion del agua que fluye, y nunca estan limitadas por el suministro de
particulas de suelo transportables. Por lo tanto, la tasa de transporte de sedimentos

(capacidad) esta dada por:

qs = RKCPa™ sen™b Ecuacion (11)

Donde, a es el angulo de inclinacion, b es la pendiente en grados, q es el caudal de agua por
unidad (m®/s), my n son constantes que dependen del tipo de flujo y de las propiedades de
suelo y tienen los valores constantes 1.6 y 1.3, respectivamente, cuando prevalece la erosion
por surcos y 1 cuando prevalece la erosion laminar (Mitas y Mitasova 1999, Clarke et al.
2002). Esta ecuacion incorpora valores derivados empiricamente de la USLE. USPED es un
hibrido entre RUSLE y el modelo de transporte basado en la energia de la corriente, por lo
tanto, el modelo USPED representa los valores relativos de la erosion del suelo expresado

en toneladas/ha/afio. Si comparamos USPED con RUSLE, se puede apreciar que LS ~
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a™ sen™b, conocido como indice topografico. El indice topografico (a™ sen™b) se calculd
en base al modelo de elevacion digital de 10m (DEM, NAD83, NAVD88) adquirido de la
base de datos de USGS (United States Geological Survey) recomendado por Mitasova et al.
(1996). El area de contribucién por ancho de contorno (A) se obtuvo a través del algoritmo

de flujo D-Infinity disponible en TAS (Terrain Analysis System; Creed et al. 2003).

Factor R (erosividad)

indice Modificado de Fournier (IMF)

w12 Pi? Ecuacién (12)
IMF = 3,5
Donde:
Pi : Precipitacion media mensual (mm)
Pt : Precipitacion media anual (mm)

i : Mes

El célculo se realizo utilizando precipitacion mensual obtenido de CHIRPS.

Precipitacion (mm)

Para calcular la erosividad por parte de las precipitaciones, se utilizo el indice de Fournier
modificado basado en la precipitacién mensual y anual, para ello se obtuvo informacion de
CHIRPS. La precipitacion promedio anual se calcul6 promediando los valores de
precipitacion anual, la precipitacion mensual fue calculado en base a los promedios de cada

mes para los mismos afios (Anexo 16).

Factor K (erodabilidad)

El factor K explica el potencial erosivo de las propiedades del suelo. En el Pert no existe un
mapa de suelos, en consecuencia, se procedio a calcular el factor K en base a la informacion

del ISRIC (https://www.isric.org/). Los datos fueron obtenidos a una resolucion de 250m, la

informacion fue de propiedades estimadas de suelo incluyendo el porcentaje de arena, limo

y arcilla. El tamafio promedio de particula se calculd con la ecuacion:

56


https://www.isric.org/

Donde:

fi: fraccidn del tamafio de particula
m: tamafo promedio de particula para ese suelo (Dg)
Dg: diametro medio geométrico de la particula

K = 0.7594{0.0034 + 0.0405 exp exp |3 (122LLO+10P

2 0.7101

) ’\2] } Ecuacién (13)

Donde:

Dg(mm) = exp(0.01 ¥ filnmi),conr? = 0.983 Ecuacion (14)

Factor C (cobertura vegetal)

El factor C explica el efecto protector que pueda tener la vegetacion sobre el suelo. Los
valores de NDVI se calcularon a partir imagenes MODIS con una escala de 250m. Los

datos de NDVI fueron normalizados con datos de campo.

(NDVI-NDVIsuelo desnudo)

FCV = ,
(NDVIvegetacion—NDVIsuelo desnudo)

Ecuacion (15)

Cabe mencionar que todos los valores mayores que 1 se establecieron en 1y todos los valores
menores que 0 se establecieron en 0. Finalmente, para elaborar el mapa de fraccion de

cobertura vegetal, se transformaron los valores del factor C con la siguiente ecuacion:

FCV = 1-NDVI

Ecuacion (16)

Factor P

Factor de practica de conservacion (P) se mantuvo constante (igual a 1) en el anlisis debido
a la falta de fuentes de datos confiables necesarias para documentar las diversas practicas de
conservacion aplicadas en la cuenca (Programa de Mejora de la Reserva de Conservacion,
USDA). Por lo tanto, el andlisis resultante no tiene en cuenta las diferencias en la erosion y

la pérdida de suelo debido a las diferentes practicas de uso de la tierra.
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Finalmente, para obtener el puntaje del modelo USPED, de las dos capas diferentes
obtenidas, la que representa la erosion (valores negativos) y la otra que representa la
deposicién (valores positivos), fueron sumadas para cada microcuenca. Estos valores fueron
utilizados para crear una relacion de deposicion a erosiéon. Los valores mayores que uno

indican mayor tasa de deposicion y los valores menores a uno indican mayor tasa de erosion.

3.3.4 Vegetacion

Biomasa

Para la evaluacion de la biomasa aérea, se realizaron 10 cortes utilizando un cuadrante de
pvc de 0.5 m?, el corte se realizd a ras del suelo, previa calibracion visual. Se tomaron 10
lecturas y cortes dentro de la grilla. El peso en fresco fue registrado utilizando una pesola de
un kilogramo de capacidad con un error de 10 gramos, luego fueron colocados en una bolsa
de polietileno debidamente rotulada. Las muestras fueron remitidas al Laboratorio de
Ecologia y Utilizacién de Pastizales de la Universidad Nacional Agraria la Molina. El secado

se realizo a 105°C por 24 horas, luego se calcul6 la materia seca de la siguiente manera:

Peso seco (g)

MATERIA SECA (%) = %100 (Ecuacion 17)

Peso fresco (g)

NDVI registrado en campo

Para registrar los datos de NDVI (indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) en
campo (en las mismas &reas de referencia dentro de cada grilla) se utiliz6 dos sensores de
reflectancia espectral (DECAGON DEVICES EM50 alimentado con baterias 2AA) que
registran la radiacion incidente y radiacién reflejada de la canopia, en espectros
comprendidos entre 630 y 800 nm, e instalados en un poste de pvc para evadir las tormentas

eléctricas (Figura 13)

Los registros fueron de 9:00 am hasta las 2:00 pm debido a nuestra latitud, tratando de
registrar dentro del tiempo en que el sensor MODIS cruza la linea ecuatorial a las 10 horas
con 30 minutos y bajo condiciones de cielo despejado, con una frecuencia de 2 minutos para

luego obtener un promedio diario.
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Figura 13. Sensor de irradiancia y reflectancia espectral.
Fuente: elaboracion propia

El sensor tiene un campo de vision instantinea en el suelo (GIFOV: Ground Instantaneous
Field of View) estatico, fue montado en posicién nadir, determinado por dos factores: el

campo de visién angular (fijo a 18°) y la altura del sensor sobre la canopia:

GIFOV = 2 * (tan(18) * h) Ecuacion (18)

Donde, h es la altura del sensor sobre la canopia, el sensor se instalé a dos metros de altura
sobre la canopia, equivalente a un circulo de 1.3 m de didmetro (Figura 14). Los angulos
entre el sol, el sensor y la superficie de la canopia provocan sombra en el campo de vision
del sensor, provocando efectos perturbadores sobre el espectro medido (Aparicio et al.
2004).
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Figura 14. Campo de vision del sensor segun la altura sobre la canopia y angulo de
inclinacion.
Fuente: Aparicio et al. (2004)

NDVI registrado por MODIS

Se descargaron las imagenes satelitales (250 m resolucion) del sensor MODIS
(espectrorradiometro de imagenes de resolucién moderada) de Terra (MOD13Q1) previo

registro: (https://urs.earthdata.nasa.qgov/users/new) para el periodo enero del 2000 hasta

diciembre del 2018 (Anexo 17). Se obtuvo la primera capa de vegetacion primaria (NDVI:
indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada) del MOD13Q: MODIS/Terra Vegetation
Indices 16-Day L3 Global 250 m SIN Grid VV006. El algoritmo elige el mejor valor de pixel
disponible de todas las adquisiciones de un periodo de 16 dias (Didan 2015). Los tiles
utilizados fueron: MOD13Q1.A2010081.h10.v09 y MOD13Q1.A2010081.h10.v10.

Una vez obtenido las imagenes satelitales, se procedid a la re-proyeccion utilizando una
extension MODIS Re projection Tool (https://Ipdaac.usgs.gov) utilizando las siguientes

sentencias: Tipo de proyeccion: UTM-WGSB84, tipo de re-muestreo: Nearest Neighbor. y

ArcGIS, para luego encontrar los valores de NDVI para hacer la calibracién posterior.

Calibracion del NDVI de campo y NDVI del sensor MODIS

Se realizd una regresion lineal simple, exponencial y logaritmica, para determinar la

precision del modelo se utilizo la raiz del error cuadratico medio (RMSE):
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Ecuacion (19)

n
1 ~
RMSE = ‘/E E i’

Donde, e es igual a los valores predichos menos los valores reales.

NDVI Maximo (YNDVI)

EI NDVI Maximo fue obtenido a partir de imagenes satelitales LandSat 8 OLI (2014 - 2018),
con una resolucién espacial de 30x30m y resolucion temporal de 16 dias, considerando el
NDVI medio de la microcuenca. Se aplicé un filtro de las mejores imagenes (méximo 30 por
ciento de nubosidad). Para calcular NDVI méaximo se utiliz6 la metodologia de Evans y
Geerken (2004), que consiste en sumar los valores del NDVI, en todas las épocas de
crecimiento cada 16 dias dentro de cada pixel. Los pixeles con pendientes negativas
significativas indicaban areas que experimentan una tendencia temporal negativa en la
produccion de biomasa en la época de crecimiento. Finalmente, se calibrd el NDVI a partir
de informacién de campo vs informacion satelital para estimar la biomasa aérea de

pastizales.

Cobertura vegetal

Para calcular la cobertura vegetal, se considerd los tres tipos de vegetacion mas importantes
dentro de los ecosistemas de pastizales de puna: pajonal, césped y bofedal; se sumo las tres
coberturas y se resto del total. El anlisis consistio en realizar una clasificacion supervisada
teniendo como regiones de interés las tres coberturas antes mencionadas, en base un mapa
NDVI de las imagenes del sensor LandSat para el periodo 2014 — 2018, esta informacion

fue validado con trabajo de campo en el periodo que duro la investigacion.

3.4 INDICE DE ESTADO DE CONSERVACION DEL PASTIZAL

El indice de conservacién fue clasificado en 5 clases, segun las siete variables evaluadas,
siendo contrastadas como predictores analogos a los indicadores del método de estados de
conservacion, aquellos que fueron posibles espacializar. Se realizd6 una analogia entre

estados de conservacion y degradacion y se obtuvo el valor relativo de estados de
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conservacion. Los ecosistemas con menor valor relativo estan en un estado degradado y la
clase referente representa el valor mas alto.

Tabla 12. Clasificacion del estado de conservacion de los pastizales

indice del estado de los  Estado de conservacion

pastizales (IEC) del pastizal
0-20 Muy pobre (MP)
20-40 Pobre (P)

40 - 60 Regular (R)

60 — 80 Bueno (B)

80— 100 Referente (R)

Fuente: MINAM (2016)

Para calcular el estado de conservacion de los pastizales, nos basamos en la clasificacién de
la Tabla 12, dicha ponderacion por area fue adaptado de Gao et al. (2006) y Pizarro (2017),
ellos proponen el uso de un indice de Degradacion de Pastizales (IDP) que expresa el estado
de los pastizales de una region espacial como una comunidad, distrito, provincia o

departamento; en este estudio se realiz6 a escala distrital y fue expresado en la siguiente

ecuacion:
ECP = M Ecuacion (20)
Donde, A
ECP : Estado de conservacidn de los pastizales
Di : Grado de degradacién de un pastizal
Ai - Area correspondiente al grado de degradacion i (ha)
A : Area total (ha) de la microcuenca.

3.5 DESARROLLO DEL MODELO DE DEGRADACION

El desarrollo del modelo consistié en recopilar la informacion necesaria en campo y de
diferentes bases de datos disponibles (Figura 15) del sensor Landsat OLI, se obtuvieron
iméagenes satelitales desde el afio 2014 al 2018, se determiné la cobertura vegetal a partir de
una clasificacion supervisada, donde se considerd porcentaje de cobertura vegetal aquella
suma de cobertura de pajonal, césped y bofedal. Ademas, a partir de la informacion Landsat

se obtuvo el NDVI méaximo el cual fue el promedio a nivel de microcuenca.
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La biomasa fue obtenida a partir de la calibracién del NDVI registrado en campo y corte de
la vegetacion, adicionalmente, se descargaron imagenes satelitales de las fechas similares al
muestreo en campo, una vez calibrado, se determiné la cantidad de biomasa promedio para
cada cuenca. La elevacion del terreno se obtuvo a partir de modelos de elevacion digital
(DEM) a partir del sensor Aster GDEM, la cual se calcul6 la elevacion promedio a nivel de
la microcuenca. EI modelo USPED, se obtuvo a partir de la ecuacion universal de pérdida
de suelo (RUSLE), en la cual se considerd al factor erosividad (R), erodabilidad (K), longitud
y angulo de la pendiente (LS), Cobertura vegetal (C) y préacticas de conservacion (P). Dicha

informacion fue necesaria para calcular la relacion erosion / deposicion de la microcuenca.

La materia organica fue obtenida a partir del muestreo del suelo en el campo, luego se obtuvo
informacion disponible de la base de datos SoildGrid, se realizé la calibracion para luego
obtener la cantidad de materia organica (%) a nivel de microcuenca que luego fue utilizado
en el modelo. La densidad aparente del suelo fue obtenida de la base de datos disponible:

SoildGrid, esta informacion fue recortado y promediado a nivel de microcuenca.
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Figura 15. Desarrollo del modelo.

Fuente: elaboracion propia
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Identificacidn y seleccion de indicadores de degradacion

La fase exploratoria de siete variables y su correlacion con el estado de conservacion de
pastizales resultd en la identificacion de siete variables para ser incluidas en el modelo
espacial, debido a su significancia y capacidad para ser evaluada espacialmente y calibradas

en campo (Tabla 13).

Tabla 13. Variables incluidas en el modelo

Atributo Indicador Unidades
Composicion floristica NDVI maximo -
Estabilidad del suelo Elevacion msnm

Relacion erosion / deposicion -

Materia organica %

Densidad aparente g/lem?®

Cobertura vegetal %
Integridad biotica Biomasa aérea kg MS/ha

Fuente: elaboracion propia

Estas variables fueron seleccionadas debido a que es posible detectar con sensores remotos,
existen modelos disponibles en plataformas como SoilGrids, MODIS (Liang et al. 2019,
Poggio et al. 2019); que estan establecidos y probados a escala regional y mundial. En este
estudio, el criterio de seleccion de variables fue en base a lo recomendado por el MINAM

(2016), para la evaluacion del estado de conservacién de los pastizales (Tabla 2).

Se utiliz6 la materia organica del suelo de la base de datos SoilGrids para espacializar la MO
que se requiere dentro de la metodologia de estados de conservacién. SoilGrids brinda una

estimacion precisa en el mapeo del rendimiento de biomasa (Wimalasiri et al. 2020).

3.6 MODELO RANDOM FOREST

El modelo consistio en combinar una gran cantidad de arboles de decisiones
independientemente probados sobre el conjunto de datos aleatorios con igual distribucion
(Figura 16), donde X1: cobertura vegetal, X2: NDVI maximo, X3: Biomasa, X4: elevacion,
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X5: Relacion erosion / deposicién, X6: materia organica del suelo y X7: densidad aparente

del suelo.

l X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7 ’ l
Random Forest 1 Random Forest 2 Random Forest 3

! | |

W

Clase B

Clase A Clase A Clase A

\
™M
F

Estado de
Conservacién del
Pastizal

Figura 16. Desarrollo del modelo Random Forest.
Fuente: elaboracion propia

Una vez seleccionado las 7 variables de estudio, se utilizé el Software R 3.5.3 (http: //

www.r-project.org/) para generar el modelo; los parametros involucrados para la

optimizacion del proceso en R fueron mtry (representa el nimero de divisiones por nodo en
cada arbol durante el proceso de construccién: por defecto 1/3 de las variables) y ntree
(nimero de arboles de decision: por defecto 500 arboles). Se utiliz6 el error medio cuadratico
(RMSE: ecuacion 19) para medir la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos,
en otras palabras, para medir un valor predicho y un valor observado. EIl RMSE nos va a
indicar el ajuste absoluto del modelo a los datos, cuan cerca estan los puntos de datos
observados de los valores predichos del modelo. El error cuadratico medio o RMSE es una
medida absoluta de ajuste. Un valor de RMSE = 0 indica un ajuste perfecto entre la serie
observada y la serie estimada. Finalmente, la precision del modelo Random Forest se evalu6

en base al coeficiente de determinacion R? (Ecuacion 21).
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t (5.7 .
R2 = M Ecuacion 21
Yi=10t—y)
Para cada nodo por arbol, un pequefio conjunto de variables de entrada seleccionadas del
conjunto total se considera aleatoriamente para la particion binaria. El criterio de divisién

del arbol de regresion se basa en elegir la variable de entrada con el indice de Gini méas bajo:
. 2 Ecuacion 22
Io(txx)) = 1= 2 fltxx)s ) cuacton
j=1

Donde f (tx(x,).J) es la proporcion de muestras con el valor xi que pertenece a dejar j como

nodo t (Rodriguez et al. 2014). Finalmente, el valor predicho de una observacion se calcula

promediando sobre todos los arboles.

Construccion del modelo

1. La fase de aprendizaje del modelo consistié en crear muchos arboles aleatorios
(Figura 16) a partir de las 7 variables de trabajo.

2. El'modelo selecciond aleatoriamente (con reemplazo) un porcentaje de datos del total
de muestra.

3. Encada nodo, se seleccion6 una particion 6ptima, teniendo en cuenta solo la porcion
de los atributos elegidos aleatoriamente en cada ocasion.

4. Fase de clasificacion: una vez que se formaron muchos arboles, cada arbol se evalla
de forma independiente y la prediccion del bosque sera la media del total de arboles
creados. La proporcion de &rboles que tomen una misma respuesta se interpreta como

la probabilidad de la misma.

3.7 COMPARACION DEL MODELO DE DEGRADACION DE PASTIZALES
3.7.1 Desarrollo del modelo RESTREND

RESTREND es un método que nos permite saber si el ecosistema esta o no degradado, sin
embargo, no dice cudl es la causa, ya que es una relacion entre el NDVI y la precipitacion
(Figura 17). Una vez obtenido las tendencias del NDVI, se procedi6 con el andlisis de

tendencia de los residuales (RESTREND) recomendado por (Reeves et al. 2015, Wang et
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al. 2012, Wessels et al. 2007). RESTREND son las tendencias negativas entre las diferencias

de la sumatoria NDVI observado y la sumatoria del NDVI predicho por la lluvia.

+

> g
z 30
N 8

x
(a) Rainfall (b) Estacion de crecimiento
m— Regresion Y NDVI-Lluvia (no degradado)
= = = = = Regresion Y NDVI- Lluvia (observado)

o Punto de dato observado
<4+ Residuales

Figura 17. Relaciones entre el NDVI — Lluvia y los efectos potenciales de la
degradacion observada, comparado con las relaciones no degradadas (a) y tendencias
de los residuales con respecto al tiempo (b).

Fuente: adaptado de Wessels et al. (2007)

Es un método que se aplica en ecosistemas aridos y semiaridos y se fundamenta en la premisa
de que la productividad primaria se correlaciona positivamente con la precipitacion y que la
degradacion de los pastizales conduce a una productividad reducida de la vegetacion por

unidad de precipitacion (Wessels et al. 2007).

El método determind las tendencias basadas en los residuos obtenidos por regresién de los
datos acumulados de lluvias y el indice de vegetacion (NDVI) de los pixeles evaluados
(Evans 'y Geerken 2004, Wessels et al. 2007). Para cada pixel se calculo las regresiones entre
la Y NDVI y la suma del log de la precipitacion en la estacion de crecimiento. Para controlar
el efecto de la variacion interanual en la precipitacion se calculd las diferencias entre el
>NDVI observado y el Y NDVI pronosticado por la precipitacion y los residuos (observado

— pronosticado).
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3.7.2 Comparaciéon con modelo RESTREND

Se realizd una comparacion con el modelo RESTREND el cual considera que la Unica causa
de la degradacion es el cambio climético, por ende, correlaciona produccién de biomasa en
términos de NDVI para su explicacion, por lo tanto, la no respuesta de la vegetacion a una

precipitacion, se considera como ecosistema degradado.

La validacion del modelo se realizé comparando lo que se encontré en campo con lo que el
modelo Random Forest predice, donde se evalud la precision general, la precision del

productor y la precision del usuario; ademas y el indice Kappa como ajuste de la prediccion.

Para encontrar el indice Kappa, previamente se elaboré una matriz de confusion.

Conceptualmente, el indice Kappa se expresa de la siguiente manera:

K = (exactitud observada — chance de acierto/1-chance de acierto).

Este estadistico es una medida de la diferencia entre la exactitud lograda en la clasificacion
con un clasificador automatico y la chance de lograr una clasificacién correcta con un
clasificador aleatorio. Suponiendo un modelo de muestreo multinomial, la estimacion de
probabilidad méaxima de kappa, donde la estimacion mas apropiada para fines

computacionales es:

P= nox Yo Xig = Ni=1Mis Ny Ecuacion 23
nz — Zf’:l Ny Ny
Donde:
r = namero de filas de la matriz
Xii = numero de observaciones en el elemento de la filaiy la columnai (es decir,
sobre la diagonal mayor)
Xi+ = total de observaciones en la fila i (total marginal a la derecha de la matriz)
X+i = total de observaciones en la columna i (total marginal a pie de la matriz)
N = namero total de observaciones incluidas en la matriz

El valor de k usualmente variara entre 0y 1.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION

41 COMPORTAMIENTO DE |INDICADORES DEL ESTADO DE
CONSERVACION

El comportamiento de las variables utilizadas en el modelo de degradacion se describe a

continuacion:

4.1.1 Indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)

El NDVI méaximo ponderado varié de 0.48, 0.32 y 0.29 en los distritos de Simén Bolivar,
Canchayllo y Santa Ana respectivamente (Anexo 21y 22). Este valor es dependiente de las
precipitaciones y productividad del pastizal y su maximo valor se encontrd al inicio de las
lluvias debido a su estado fenolGgico en respuesta a las precipitaciones. Esta tendencia es
similar a lo reportado por Jobbagy (2013), quien afirma que mediante la caracterizacion
satelital de pastizales a través del NDVI del sensor MODIS, el maximo valor observado fue
en invierno, justo después de las precipitaciones, debido a la mayor evapotranspiracion,

expresandose con la mayor productividad del pastizal.

Tiedermann et al. (2012), mencionan gque el maximo valor de NDVI maximo se produce en
las estaciones de crecimiento del pastizal nativo, coinciden temporalmente con el otofio, esta
respuesta estaria relacionada con una mayor efectividad de las precipitaciones, y con una
menor evapotranspiracion y temperatura. Bullon (2014), al estudiar pastizales de montafia
(sobre los 900 msnm), dominados por herbaceas de tipo Festucas, encuentra una correlacion
significativa (p<0.01), entre el NDVI anual y las precipitaciones (R?=0.74) considerando las

mayores tasas de precipitaciones en los periodos octubre-noviembre y marzo-abril.

Por su parte, Mattar et al. (2008), reportan que el NDVI esta asociado significativamente
fenologia de la cubierta vegetal. Similar comportamiento encontrd Vasquez et al. (2013) que
menciona que el momento de maximo NDVI1 en pastizales se reporta a los 60 dias de iniciado

las precipitaciones (Pricope et al. 2015, Easdale et al. 2019).



La premisa es que el NDVI es un indicador de la salud de la vegetacion, porque una
disminucion del color verde de las plantas se reflejaria en una disminucion del valor del
NDVI. Por lo tanto, si se puede identificar una relacion entre la cantidad de un indicador, la
biomasa aérea, como en varios ecosistemas forestales y el NDVI, se pueden monitorear los

procesos de degradacion (Tucker et al. 2005, Bento et al. 2020).

4.1.2 Elevacion (msnm)

La elevacion promedio del area de investigacion fue de 4553.42 msnm, oscilando de
4407.41, 4507.55, y 4745.29 msnm en los distritos de Simon Bolivar, Canchayllo y Santa
Ana respectivamente (Anexo 5y 6). La elevacion del terreno en metros sobre el nivel del
mar (msnm), interfiere con la diversidad boténica, ya que esta diversidad varia segun su
ubicacion geografica incluyendo la topografia y régimen de humedad (Malpartida, 2018;
Eguren, 2015); esta diversificacion de la vegetacion conlleva a que los animales silvestres
de puna (vicufia) que lo prefieren, tengan que desplazarse para cosechar el alimento (Eguren,
2015). En la zona agroecoldgica de puna o zona altoandina (sobre 3900 msnm) del Peru, se
encuentran principalmente dos tipos de pastizales, en secano y bofedales (5 por ciento del
total), segun Farfan R. y Farfan E. (2012). La altitud sobre el nivel del mar, como atributo
del paisaje también interfiere en las propiedades quimicas del suelo y el crecimiento de las
plantas, contribuyendo a las propiedades fisicas del suelo como escorrentia, drenaje y

cobertura al suelo (Buol et al. 1989).

Por su parte, Pizarro (2017), report6 en la puna peruana que a medida que aumenta en un
metro la elevacion sobre el nivel del mar, la degradacion del pastizal aumenta en 0.997 veces.
Cabe recordar que las zonas altoandinas, debido a la poca cobertura vegetal, la erosion por
lluvia genera un desgaste fisico (pérdida de suelo) por la salpicadura generado por la gota de
agua al caer enérgicamente sobre el suelo desnudo, ademas de la fuerza de compactacion

que podria generar el proceso de heladas.

Las zonas altas son altamente sensibles a los cambios del clima y sirven como indicador de
cambios regionales y globales (Tang et al. 1986), cambiando inclusive el microbioma, la
capacidad de intercambio cationico y el carbono organico del suelo a medida que aumenta
en altitud (Liang et al. 2015).
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Estudios de estequiometria ecoldgica para evaluar la respuesta del suelo a la degradacién de
los pastizales en la cuenca del lago Qinghai en la meseta Qinghai-Tibet (sobre 4000 msnm),
demostraron que los pastizales de zonas elevadas constante experimentan serios procesos de
degradacion debido a su sensibilidad y vulnerabilidad a las perturbaciones externas (sobre
pastoreo). Los pastizales de todo el mundo se estan degradando debido a los impactos del

sobrepastoreo y el cambio climéatico (Wang et al. 2020).

4.1.3 Relacion erosién / deposicion

La relacion erosion deposicion varié desde 0.97, 0.95 y 0.93 en los distritos de Canchayllo,
Simén Bolivar y Santa Ana respectivamente (Tabla 14, Anexo 23). Esto indica que, para el
caso de Canchayllo, por cada unidad de deposito de suelo, hay 0.97 unidades de erosion, este
comportamiento indica que la acumulacion de material en Canchayllo es mayor respecto a
los otros dos distritos evaluados, debido a su fisiografia, coincidiendo con lo mencionado
por Yali (2018), quien afirma que la sedimentacion se da principalmente en la parte baja

donde disminuye la pendiente.

Los procesos de erosion y deposicion de sedimentos de los suelos estan asociados a procesos
naturales, pero también a procesos antropicos: deforestacion, sobrepastoreo y cultivos no
sostenibles (McLauchlan 2006). Sin embargo, la ecuacion universal de pérdida de suelo
(RUSLE), se basa en la capacidad de la gota de lluvia para desprender las particulas de suelo,
mas no brinda informacidn sobre la produccion de sedimentos ni deposicién dentro de la
cuenca (McKay 2008). Los suelos depositados en laderas erosionadas pueden ralentizar la
descomposicion de la materia organica a través de la disminucion de la disponibilidad de

materia organica labil y actividad enzimatica (Park et al. 2014).

Tabla 14. Relacion erosion / deposicion

Indicador Simon Bolivar  Canchayllo  Santa Ana
Maximo 1.59 6.07 1.74
Minimo 0.00 0.00 0.59
Promedio 0.95 0.97 0.93
Desviacion estandar +0.14 +0.20 +0.13
Varianza 0.02 0.12 0.02
Coeficiente de variacion, % 14.55 20.69 0.14
Microcuencas (n) 460 635 451

Fuente: elaboracion propia
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Medir la produccién de los sedimentos de una cuenca puede ser un indicador eficiente de la
erosion dentro de la cuenca. Nearing et al. (2005) al evaluar el movimiento de suelo a nivel
de microcuenca, reportaron que la mayor parte del suelo erosionado se depositd en las
depresiones de la microcuenca con vegetacion tipo césped. La erosion del suelo puede alterar
el almacenamiento de carbono y otras propiedades biogeoquimicas tanto en los suelos

erosionados como en los de deposito (Park et al. 2014).

4.1.4 Materia orgéanica del suelo

El contenido de materia organica varié desde 5.86, 4.32 y 2.96 por ciento en los distritos de
Simon Bolivar, Canchayllo y Santa Ana respectivamente; en tanto, el promedio global fue
de 4.38 por ciento (Tabla 15, Anexo 24). Cabe indicar que valores de materia organica
mayores a 4 por ciento se consideran altos y menores a 2 por ciento se consideran bajos
(Decreto Supremo N° 017, 2009-AG). En tanto, los niveles de Simon Bolivar y Canchayllo
fueron altos, mientras que Santa Ana, presentd valores medios de concentracion de materia

organica.

Uno de los indicadores de la progresiva degradacion de los pastizales es su disminucién del
contenido de materia organica involucrando disminucion de la tasa de infiltracion por la
mayor compactacion del suelo (Bowker et al. 2006). La pérdida de materia organica del
suelo principalmente por erosion fisica, indica un cierto grado de degradacion de este. A su
vez, una lenta descomposicion de la materia orgéanica en la zona altoandina se debe a las

bajas temperatura que conducen a una disminucion de la actividad bioldgica.

Tabla 15. Materia organica del suelo (porcentaje)

Indicador Simon Bolivar Canchayllo  Santa Ana  Promedio
Maximo 10.83 9.05 8.44 9.44
Minimo 2.20 0.10 1.84 1.35
Promedio 5.86 4.32 2.96 4.38
Desviacion estandar 1.61 1.21 0.72 1.18
Variancia 2.55 1.45 0.51 1.50
Coeficiente de variacion, % 27.46 27.89 0.24 18.53

Fuente: elaboracion propia

La mayor concentracién de materia organica del suelo generalmente se ubico préximo a las

lagunas (Anexo 24). Liu et al. (2022) indican que la acumulacién de la materia orgénica
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disuelta aldctona, derivada de la materia organica y descomposicion de vegetales (Mclintyre
y Guéguen 2013) en los lagos y cerca de ellos es alta, que favorece a los procesos de
eutrofizacién quien modifica la estructura de la materia orgdnica en materiales mas
complejos, acelerando los procesos del ciclo global del carbono. La cantidad y calidad de
materia organica disuelta es muy variada espacial y temporalmente en los lagos y puede
verse influenciada por diversas actividades humanas (Liu et al. 2020), esta acumulacion
excesiva de nutrientes en los lagos eutréficos, propicia la dominancia de cianobacterias
(Kosten et al. 2012).

Cuando el pastizal inicia un proceso de degradacion, existe una significativa reduccion del
carbono organico y nitrégeno total en el suelo (Whitford 1995), conllevando a que los
procesos de descomposicion de raices (aproximadamente 12 meses) Yy hojarasca
(aproximadamente 8 meses) se tome en mayor tiempo exponiendo a un mayor riesgo de
perturbacion del pastizal (Snyman y Du Preez 2005). La materia organica del suelo de puna
es escasa (5cm), esto los conlleva a ser pobres desde el punto de vista agricola, ya que los
pastizales tienen raices difusas y superficiales; pero a su vez, son ricos en minerales como

oro, plata, uranio entre otros (Farfan y Farfan 2012).

4.1.5 Densidad aparente del suelo (g/cm?)

La densidad aparente varié de 1.13, 1.17 y 1.21 g/cm3en Simén Bolivar, Canchayllo y Santa

Ana respectivamente (Tabla 16, Anexo 25).

Tabla 16. Densidad aparente del suelo (g/cm®) a 15 cm de profundidad

Indicador Simén Bolivar Canchayllo  Santa Ana
Maximo 1.27 1.32 1.31
Minimo 0.94 1.10 1.10
Promedio 1.13 1.17 1.21
Desviacién estandar +0.06 +0.07 +0.04
Variancia 3.14 4.80 1.39
Coeficiente de variacion, % 4,92 6.23 0.03

Fuente: elaboracion propia

En pastos naturales la densidad aparente del suelo varia entre 1.24 g/cm® (0-5 cm de
profundidad) y 1.36 g/cm? hasta 1.36 g/cm? (5-10 cm de profundidad) y estos valores pueden
aumentar a medida que se avanza en profundidad (Leyva et al. 2018). Por su parte, Cerdn y
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Garcia (2009) encontraron valores de 0.7 g/cm? en pajonales naturales, valores por debajo a

los reportados en esta investigacion.

En los ecosistemas de pastizales a partir de los 10 cm de profundidad, la densidad aparente
puede ser superior a 1,4 g/lcm?, este umbral es considerado como critico para desarrollo de
los cultivos (Griffith et al. 1977). Los ecosistemas de pastizales naturales se caracterizan por
el ingreso de los animales generando pisoteo y presion del suelo, incrementando su densidad,

especialmente a profundidades a 15 centimetros desde el ras del suelo (Pulido et al. 2017).

El sobrepastoreo genera cambios en las propiedades fisicas del suelo aumentando su
densidad y resistencia (Zhou et al. 2010), reduciendo la tasa de infiltracion de agua y
humedad del suelo (Chaichi et al. 2005). Por su parte, Enriquez (2011), al evaluar las
propiedades de areas de pastoreo con vacunos en la sierra peruana (Acraquia, Huancavelica)
encontrd valores de densidad aparente de 1.37 g/cm?®, si comparamos con los valores
encontrados en esta investigacion que van en el rango de 1.13 a 1.21 g/cm?, podemos decir
que estan influenciados a las deficientes practicas de pastoreo frecuente con hatos mixtos,
dentro de ellos vacunos que tienen mayor peso y por ende mayor presion sobre el suelo, que

abunda en dicha region.

De otro lado, Cabrejo (2017) al estudiar el estado de salud de los pastizales, report6 que la
densidad aparente del suelo tiene un efecto indirecto (R?=0.77) altamente significativo

(p<0.01) sobre la salud de los pastizales.

4.1.6 Cobertura vegetal (porcentaje)

La cobertura vegetal vari6 desde 43.47, 54.52 y 69.38 por ciento en los distritos de Santa
Ana, Canchayllo y Simén Bolivar respectivamente (Tabla 17, Anexo 26). La cobertura
vegetal en términos de fraccion de cobertura vegetal es un buen indicador para la evaluacion
de los pastizales altoandinos debido a que es una variable altamente sensible a la respuesta
del ecosistema de pastizal, presentando altas correlaciones positivas con la degradacion de

pastizales (Pizarro 2017).
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Tabla 17. Cobertura vegetal (porcentaje)

Indicador Simon Bolivar ~ Canchayllo  Santa Ana
Maximo 100.00 99.08 97.79
Minimo 0.00 0.00 2.40
Promedio 69.38 54.52 43.47
Desviacién estandar +33.28 +30.79 +22.63
Variancia 11.01 7.91 5.11
Coeficiente de variacion, % 0.48 0.56 0.52

Fuente: elaboracion propia

Por su parte, Paredes (2018) al evaluar la cobertura de pajonales en época lluviosa en
Canchayllo, reporta valores de hasta 91 por ciento de cobertura vegetal, siendo estos
dominado por: Festuca dolichophylla, Calamagrostis vicunarum y Calamagrostis recta. En
tanto, en la zona de Simon bolivar, reporta valores de hasta 94 por ciento de cobertura
vegetal, siendo dominado por Festuca dolichophylla, y Stipa ichu, valores muy superiores a
los reportados en este estudio, debido a que fueron evaluaciones estaticas. Esto confirma la
dindmica cambiante de la cobertura vegetal de pastizales altoandinos, en respuesta a los

patrones de precipitacion y humedad del suelo.

La cobertura vegetal es altamente sensible a la humedad del suelo, tal es asi que tiene una
estrecha relacion con la estructura y tasa de infiltracion del suelo (Oscanoa 2016). La
cobertura vegetal natural cumple una funcion importante para impedir procesos degradativos
especialmente en laderas con declive mayores a 30 por ciento impidiendo la pérdida del
suelo (Schuller 2003).

La cobertura vegetal es muy cambiante (no perenne) y esta sujeta a las precipitaciones y
estado fenoldgico de las plantas. Cabrejo (2017) al evaluar el estado de salud de los pastizales
altoandinos en el Perd, report6 que la cobertura basal de la vegetacion tiene una significativa
(p<0.05) y alta correlacion (R?=0.90) positiva sobre la salud del pastizal. En tanto, existen
diversas tecnologias tales como el NDVI, que es uno de los indices de vegetacion mas
utilizados gracias a su capacidad para discriminar coberturas vegetales/no vegetales de los
ecosistemas (Rouse et al. 1974). Por otro lado, el Ministerio del Ambiente del Perd (MINAM
2015), reporta que los pajonales, césped y tolares altoandinos (3800 — 4800 msnm)
representan el 14.16 por ciento del total de superficie ocupando un total de 18 192 418

hectareas a nivel nacional.
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Si bien las disminuciones en la cobertura vegetal pueden recuperarse rapidamente una vez
que se elimina la presion, los efectos secundarios sobre el recurso del suelo pueden tener

implicancias a largo plazo y pueden llevar al sistema a un nuevo estado de equilibrio.

Liu et al. (2005) utilizando sensores remotos para estimar la cobertura vegetal de los
pastizales en zonas elevadas (1535 msnm) en la provincia de Qinghai en China. Sus
resultados mostraron altos niveles de precision, lo que indica la aplicabilidad de los métodos

de con sensores para terrenos montafiosos.

4.1.7 Estimacion de la biomasa aérea de pastizales

Los valores de NDVI en la vegetacion tipo pajonal variaron entre 0.11+0.04 a 0.60+£0.06 y
0.23£0.02 a 0.64+0.04 en campo y MODIS respectivamente. Para el pastizal tipo césped de
puna, este fluctuo entre 0.12+0.02 a 0.64+0.03 y 0.10+0.08 a 0.65+0.08 en campo y MODIS
respectivamente, no habiendo diferencias significativas (p>0.05) entre sus promedios. La
amplitud de los valores del NDVI se debieron esencialmente fenologia, densidad y
composicion floristica del ecosistema pastizal, esta variacion concuerda con Gamon et al.
(2006), quienes indican, que incluso las horas del dia influye en la variacion del NDVI, en
este caso se registré el NDVI in situ entre las 10 y 11 am que coincide con el registro de
MODIS en esa latitud. Para el pastizal de tipo pajonal, los valores de NDVI derivados de
MODIS fueron mayores que los datos de reflectancia del sensor de campo y variaron entre
0.12 y 0.04. Paredes (2018), al evaluar la vegetacion de pastizales altoandinos, utilizando un
modelo de regresion lineal entre el NDVI y la cantidad de biomasa de pastizal mediante el
método de rendimientos comparativos, evidencia R?=0.31, siendo inferior a los evidenciados

en este estudio (R?=0.87) utilizando el mismo modelo de regresion lineal (Tabla 18).

Tabla 18. Estimadores de los modelos lineales y no lineales utilizados en la calibracion
del NDVI en pajonal y césped de puna

Modelos MAE RMSE R?

Lineal 0.0468 0.0659 0.886
Cuadratica 0.0455 0.0602 0.910
Cubica 0.0456 0.0603 0.908
Exponencial 0.0649 0.0877 0.817
Support Vector Machine with Linear Kernel (SVMlinear) 0.0453 0.0631 0.897
Bayesian Regularized Neural Networks (brnn) 0.0452 0.0611 0.899
Bayesian Generalized Linear Model (bayesglm) 0.0448 0.0613 0.897
Random Forest (RF) 0.0550 0.0726 0.865

Fuente: elaboracion propia
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Si bien, los valores de NDVI-MODIS siguieron patrones temporales similares al NDVI
registrado en campo, la mayoria de los registros del NDVI de MODIS fueron superiores al
NDVI registrado en campo (Figura 18), coincidiendo con los valores reportados por Liu et
al. (2017), esta variacion registrada puede deberse a las correcciones (por ejemplo:
atmosféricas, nubes, aerosoles) que podrian estar conduciendo a una sobreestimacion.
MODIS realiza algoritmos de correccion atmosférica multidngulo y se basa en una serie
temporal y un analisis espacial para la deteccion de nubes, recuperacion de aerosoles y
correccion atmosférica (Lyapustin et al. 2012). Se encontrd que el modelo cuadratico se
desempefid mejor para calibrar el NDVI-MODIS. Como se aprecia en la Tabla 19, el modelo
cuadratico tuvo mejor estimador R?=0.91, ademas de presentar uno de los mejores indices
de concordancia (RMSE: 0.0602), esto indica que deberia ser el modelo a elegir dentro del

pool de modelos utilizados.

SVMlinear es un método muy utilizado en deteccion remota (Cai et al. 2021, Li et al. 2015,
Wang et al. 2017), biomasa aérea de pastizales (Clevers et al. 2007), como la aplicacién en
la clasificacion de imagenes; en tanto, Li et al. (2015), al utilizar el modelo SVMlinear para
clasificacion de imagenes satelitales de alta resolucion, reportan que la precision del
productor y del usuario de 66 y 83 por ciento respectivamente en pastizales, considerandose

aceptable.
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Figura 18. Modelos de calibracion del NDVI-MODIS con NDVI registrado en campo.
Fuente: elaboracion propia

Por su parte, Wiesmair et al. (2016) al utilizar el método Random Forest para estimar la
cobertura vegetal a partir del indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI),
derivado de datos multiespectrales de WorldView-2 (1.8 m) en pastizales montafiosos,
reportan ajustes del modelo muy similares (R?=0.79) respecto a los resultados encontrados
en este estudio (R?>=0.87), demostrando el gran potencial de un enfoque de teledeteccion para
la observacion de la cobertura de pastizales en condiciones de puna. El enfoque Random
Forest también ha sido utilizado con éxito para analizar datos de sensores remotos en la
evaluacion y monitoreo de pastizales, con valores de R*= 0.84 (Lawrence et al. 2006),
valores de R?=0.92 (Rodriguez et al, 2012). Feilhauer et al. (2014) utilizaron el modelo
Random Forest para la evaluacion de pastizales con informacion de varios sensores remotos
con precisiones de calibracion R?>= 0.64 (para datos de AISA Dual), R?=0.62 (para
RapidEye) y R?= 0.59 (para datos de Sentinel-2).
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4.2. MODELOS DE REGRESION PARA ESTIMAR LA BIOMASA AEREA DE
LOS PASTIZALES (KG MS/HA)

El modelo cuadratico (presentd los mejores estimadores) evidencié que la biomasa
disponible en campo en promedio de 2161.87 kg MS/ha, siendo la vegetacion tipo pajonal
con 2936.29 kg MS/ha mientras que la vegetacion tipo césped evidenci6 1633.08 kg MS/ha.
Cabe mencionar que el tipo de vegetacion tiene un efecto fundamental sobre los diferentes
valores de biomasa disponible incluso teniendo valores de NDVI similares (Tabla 20, Figura
20). En tanto, a nivel distrital, la produccion de biomasa aérea vario en 2920.28, 1866.76 y

1627.03 kg MS/ha en Simén Bolivar, Canchayllo y Santa Ana respectivamente (Tabla 21).

Tabla 19. Estimadores de los modelos lineales y no lineales utilizados en la prediccion
de biomasa (kg MS/ha)
Modelo MAE RMSE R?
Cuadratico 1021.757  1300.499 0.608
Exponencial  1014.290  1301.124 0.606

BRNN' 1015.083 1336568  0.607
Bayesglm" 1114512 1445930  0.580
Linear' 1122544  1464.096  0.563

SVMlinear' 1058.601  1505.043 0.565
Fuente: elaboracion propia

I: lineal, nl: no lineal, RMSE: desviacién de la raiz cuadrada media, MAE: error medio
absoluto, R%: coeficiente de determinacion.

Zhou et al. (2021) al utilizar el modelo SVMlinear para evaluar la cobertura vegetal y
biomasa aérea de los pastizales a partir del NDVI, evidenciaron valores significativos
(p<0.01) de R?=0.47 y 0.45; siendo resultados similares a los reportados en este estudio
(R?=0.57). En tanto, al utilizar el algoritmo de Random Forest tuvo precisiones mas altas y
una desviacion mas baja (R?= 0.72 y RMSE=41).

Tabla 20. Biomasa aérea (kg MS/ha)

Indicador Simon Bolivar  Canchayllo  Santa Ana
Méaximo 4378.20 3063.70 3670.12
Minimo 399.31 0.00 348.83
Promedio 2920.28 1866.76 1627.03
Desviacion estandar +805.15 +723.61 +565.72
Variancia 638120.82 406995.33 320179.68
Coeficiente de variacion, % 27.57 38.76 0.35

Fuente: elaboracion propia
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Por su parte, Paredes (2018) al evaluar las zonas de Simon Bolivar y Canchayllo, reporta
valores de 5936.46 y 4047.48 kg MS/ha respectivamente, valores por encima a los
reportados en este estudio. Dichos valores estan influenciados por la época del afio evaluado

ya que los pastizales altoandinos son dependientes de la humedad del suelo.
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Figura 19. Modelos de prediccion de biomasa (kg MS/ha).
Fuente: elaboracion propia

Respecto a la dindmica ponderada mensual de la vegetacion (kg MS/ha) para cada zona de
evaluacion (Anexo 27) podemos apreciar que el comportamiento mensual de la biomasa
sigue el patrén de precipitaciones; sin embargo, no ocurre lo mismo para el caso de pajonales
del distrito de Santa Ana, indicando algun tipo de degradacién del mismo. Tendencias
similares reportd Pizarro (2017), al indicar que el distrito de Santa Ana, evidencid serios
problemas de degradacion. Es esta investigacion fue notoria la diferencia de biomasa aérea
de pastizal en los tres distritos evaluados, siendo Simén Bolivar el que alcanzd 4400 kg

MS/ha, ya que tiene mejores tasas de precipitacion.

81



Los principales factores determinantes de la dinamica espaciotemporal de la biomasa aérea
de los pastizales son la precipitacion, el tipo de suelo y la densidad animal que pastorea (Ge
et al. 2022).

4.3 MODELO DE DEGRADACION DE PASTIZALES RANDOM FOREST

El modelo Random Forest evidenci6 el mayor ajuste con los datos de estudio. El proceso de
validacion del modelo demostré un error cuadratico medio (RMSE: 13.936), siendo el mejor
para el nodo 2, considerandose como modelo 6ptimo. Mientras més se acerca el RMSE a

cero, mejor es la prediccion, en este caso tiene una prediccion aceptable (Anexo 30).

Similares reportes evidencian otros autores al estimar la biomasa vegetal, indicando que
Random Forest es mas preciso que SVM y el modelo de Redes Neuronales Artificiales e
incluso es el méas robusto (Zhou et al. 2016). El algoritmo de la maquina de vectores de
soporte (SVM) se ha utilizado en simulaciones de biomasa vegetal (Mutanga et al.
2012, Xiaomin et al. 2019) con resultados aceptables. El algoritmo de redes neuronales
artificiales se ha utilizado para simular la biomasa vegetal y sus resultados tienen una alta
precision (Xie et al. 2009, Yang et al. 2018). Sin embargo, es dificil seleccionar los mejores

parametros durante el entrenamiento de una red neuronal.

Materia organica
6000

Relacion

L L Cobertura vegetal
erosion/deposicion

Densidad aparente Biomasa

NDVI Maximo Elevacion

Figura 20. Grafico radial de la importancia de variables.
Fuente: elaboracion propia
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La variable mas importante dentro del modelo resultd ser la materia organica, seguida del
NDVI méaximo, cobertura vegetal, biomasa, densidad aparente, elevacion y la relacion
erosién/deposicion (Figura 20). En Random Forest la importancia de variables se utiliza para
identificar las variables importantes altamente relacionadas con la variable respuesta con el

fin de explicar y dar una interpretacion (Diaz y Alvarez 2006, Genuer et al. 2008).

La Figura 21 indica la variacion del error con el nimero de arboles del modelo. Se aprecia
que inicialmente, el error cae drasticamente a medida que aumenta el nimero de arboles, y
casi se satura aproximadamente en 70 arboles. Ademas, las tasas de error no aumentan
cuando el error de entrenamiento se aproxima a cero, una vez que el nimero de arboles es
lo suficientemente grande. Un mayor numero de arboles produce modelos mas estables y
estimaciones de importancia de covariables, sin embargo, para conjuntos de datos pequefios,
50 arboles pueden ser suficientes (Cutler et al. 2007), en esta investigacion; 70 arboles fueron

suficientes.
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Figura 21. Correlacion entre el error del modelo y la cantidad de arboles elegidos.
Fuente: elaboracion propia

Rodriguez y Chica (2012), al estudiar coberturas vegetales, utilizaron tres modelos: Random
Forest, Redes Neuronales Artificiales y Maquinas de Vectores Soporte (Super Vector
Machine); evidenciando que Random Forest tuvo la mejor exactitud global y kappa (0.92),
seguida maquina de vectores soporte (0.92 y 0.91) y redes neuronales artificiales (0.91 y
0.90). De igual forma Zhou et al. (2021) reportaron que el algoritmo de Random Forest tuvo

precisiones mas altas y una desviacion mas baja (R?>= 0.72 y RMSE=41), frente a otros
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modelos no lineales utilizados. Estos resultados son muy similares a los reportados en esta

investigacion.

El monitoreo de pastizales secos se debe basar en la combinacion de métricas de NDVI, ya
que las caracteristicas heterogéneas de estos ecosistemas asi lo exigen, de esta forma las
predicciones pueden ser optimas (Weber et al. 2018). Una de las técnicas para superar los
impactos adversos de la heterogeneidad de los pastizales, es el uso del indice de vegetacién
de diferencia normalizada ya que incluye el fondo del suelo y explica los cambios en el
contenido de agua de las hojas que contribuyen sustancialmente a la biomasa aérea fresca de
los pastizales (Xu et al. 2021).

El NDVI de los pastizales varia segun el régimen de las precipitaciones y del nivel de uso
por el ganado. Blanco et al. (2008) al evaluar el efecto del pastoreo sobre el NDVI en un
gradiente arido con precipitaciones entre 250 a 600 mm, concluyendo que el pastoreo tiene
un efecto significativo sobre el NDVI y esta directamente asociado al patron de

precipitaciones propio de ecosistemas de pastizales argentinos.

Modelo de degradacion para estimar el estado de conservacion de los pastizales

La matriz de confusién como calibracion del modelo de degradacion (120 transectos
evaluados) arrojo un indice Kappa = 60 por ciento (Anexo 29). En tanto, la prediccion del
modelo Random Forest tuvo un coeficiente de determinacion: R?= 0.88, clasificando a los
pastizales en estado excelente (0.01 por ciento), bueno (12.01 por ciento), regular (53.85 por
ciento), pobre (34.12 por ciento) y muy pobre (0 por ciento) (Figura 22). Similar resultado
reportd Pizarro (2017), al evaluar variables sociales, ambientales y biofisicas, quien clasifico
a los pastizales altoandinos de la sierra central del Perd como no degradado (2.89 por ciento),
ligeramente degradado (4.17 por ciento), moderadamente degradado (10.17 por ciento),
seriamente degradado (48.03 por ciento) y extremadamente degradado (34.73 por ciento).
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Figura 22. Prediccion del modelo de degradacion.
Fuente: elaboracion propia

Por su parte, Flores (1996) al evaluar los pastizales de zonas altoandinas estimé que la
degradacion de pastizales se encontraba en el rango del 60 por ciento, encontrandose dentro

del rango de esta investigacion.

La degradacion de los pastizales altoandinos se debe al nivel de organizacion en las
comunidades, sistema de tenencia de las tierras y politicas de gobierno. El proceso de
degradacion de los pastizales altoandinos tiene una tendencia lineal de crecimiento espacial,
sin embargo, las areas con degradacion extrema tienden a disminuir su extension debido a

un incremento de la tasa de precipitacion (Pizarro 2017).

En la puna peruana con ecosistemas de pastizales degradados, deben implementarse
adecuadamente practicas de pastoreo para prevenir la degradacion del ecosistema y mejorar
la produccion de forraje (Zarria 2015). Se debe combinar tratamientos de descanso y
pastoreo diferido con la misma especie animal de tal forma que los campos de pastoreo no
se realicen todos los afios y en la misma época, para mejorar la productividad (Flores 1993).
El manejo de la estabilidad del suelo, ciclo del agua y nutrientes, son la clave para evitar la
degradacion de los pastizales, sumado al cambio climatico quien los hace particularmente

vulnerables (Bregas 1998).

Las tierras de pastoreo pueden llegar hasta el 90 por ciento de diferentes grados de

degradacién (Zhang 2006), debido principalmente a la sobrepoblacion, el sobrepastoreo y el
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cambio climético (Li et al. 2008). Esta degradacion se manifiesta como la disminucion de la
calidad del suelo y vegetacion, la productividad, el potencial econémico y los servicios

ecosistémicos (Wang 2004 ), afectando a la economia del productor (Li 1997).

En ecosistemas de pastizales altoandinos en el Peru, para evaluar los pastizales se utilizan
tradicionalmente los métodos de Tres Pasos de Parker y el método de Milton, estos proveen
estimados similares de condicion y estado de salud del pastizal en respuesta al pastoreo, en
tanto el método Pyke, brinda una aproximacion del estado en que se encuentra la estructura
funcional del ecosistema. Sin embargo, no se han realizado estudios de costo beneficio
utilizando estos métodos tradicionales en condiciones altoandinas. Cabe aqui la posibilidad
de utilizar la teledeteccion y sensores in situ (para calibrar los modelos) por parte del equipo
técnico de las agencias agrarias o0 gobierno local/nacional para brindar informacion en
tiempo real del estado actual de los pastizales, informacion valiosa para los tomadores de

decisiones (ganaderos).

Si bien los productos globales como los de SoilGrids son una solucién potencial y se usan
con frecuencia en estudios a escala global, no estéa claro si la escala, la resolucion y el factor
de soporte de estos productos son adecuados para los propositos locales (Cerretelli et al.
2021). En esta investigacion la informacion de SoilGrids utilizado en el modelo, demostrd
ciertas deficiencias respecto a la escala espacial de trabajo en las zonas de evaluacién, esta
deficiencia se puede corregir con evaluaciones in situ y extrapolaciones a menor escala. En
el Peru el Unico mapa de suelos fue publicado por la ONERN (1982), clasificé las tierras del
Peru (zonas de vida), pero no muestra informacion sobre las variables utilizadas en este
estudio. Por lo tanto, el gobierno central y local, sumado a la empresa privada, deben hacer

un esfuerzo para obtener dicha informacion especialmente en zonas altoandinas de pastoreo.

4.4 MODELO DE DEGRADACION RESTREND

La tendencias positivas y negativas de los residuales en los tres distritos se muestran en la
Tabla 24 y Figura 24 y Anexo 31. El modelo RESTREND reveld que el distrito de Santa
Ana tiene un mayor proceso degradativo por presentar mayores tendencias negativas (15.27
por ciento) comparado con Canchayllo (3.94) y Simén Bolivar (2.61) debido a que no hay

respuesta de la vegetacion a la precipitacion (Tabla 23). Estos resultados indican que los
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pastizales de Santa Ana, al presentar serios procesos de degradacion, la respuesta de la

vegetacion no es significativamente notoria a pesar de la humedad del suelo.

Tabla 21. Estimadores de la tendencia de los residuales del modelo RESTREND

Distrito RESTREND + % RESTREND - % Total
Simén Bolivar 448 97.39 12 2.61 460
Canchayllo 610 96.06 25 3.94 635
Santa Ana 383 84.73 69 15.27 452

Fuente: elaboracion propia

El método RESTREND (tendencia de los residuales) identifica los factores impulsores de la
degradacién de los pastizales al asumir que el cambio climéatico en términos de variacion en
la precipitacion es el Gnico factor. EI método es simple y puede usarse para revelar la
heterogeneidad espacial del factor climatico que impulsa la degradacion de los pastizales
(He et al. 2015).

El anélisis RESTREND se ha utilizado ampliamente en regiones aridas (Herrmann et al.,
2005; Li et al. 2012, Wessels et al. 2007). Wessels et al. (2007) utilizaron el método de
RESTREND para distinguir la degradacion de la tierra inducida por las actividades humanas
de la causada por la variabilidad de las precipitaciones en la sabana de Sudafrica. Li et al.
(2012) también lo utilizaron para distinguir los cambios de vegetacion inducidos por el
hombre de aquellos impulsados por el cambio climatico en la region de pastizales de Xilingol

en Mongolia Interior, China.

Herrmann et al. (2005) aplicaron este método en el Sahel africano para explorar la relacion
entre las causas climaticas y antropogénicas de la degradacién de los pastizales con imagenes
de resolucién gruesa (Advanced Very High Resolution Radiometer, AVHRR), encontrando
que un proceso de restauracién del desierto de Sahel expresa tendencias positivas en NDVI
indicando un aumento neto en la produccién de biomasa durante el periodo 1982-2003,
desafiando la nocion de desertificacion irreversible en el desierto de Sahel. Sin embargo, no
esta muy claro si esta tendencia ecoldgica se debia a un retorno de las condiciones previas a
la sequia 0 a un estado de transicion hacia un nuevo estado de equilibrio con la introduccion

de vegetacion diferente.
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Figura 23. Tendencia de los residuales segun el analisis RESTREND.
Fuente: elaboracion propia

El método RESTREND mostré resultados prometedores (Anexo 31), donde las tendencias
negativas (lineas hacia abajo) especialmente en el distrito de Santa Ana, coincidiendo con lo
reportado por Pizarro (2017), quien afirma que el distrito en mencidn presenta altos indices
de degradacién. Este comportamiento (tendencias negativas) se asocié a menudo con las
areas de pastoreo degradadas, sin embargo, ambas tendencias, tanto positivas y negativas
pueden resultar de procesos ecologicos naturales y no necesariamente de la actividad
antropica. Por lo tanto, el método RESTREND solo puede identificar posibles areas
problemdticas a escala regional, mientras que la causa de las tendencias negativas debe
determinarse mediante investigaciones locales (Wessels et al. 2007).

Es preciso indicar que las condiciones ambientales y suelos poco fértiles y erosionadas de
las zonas evaluadas en este estudio, hacen que la vegetacion no tenga una respuesta
inmediata y potente frente a las precipitaciones, lo que estaria generando cierta variacion en
la estimacion del modelo RESTREND. Por lo tanto, el modelo espacial de degradacién
generado en esta investigacion, a pesar de tener tendencias similares con RESTREND, se
ajusta mas a ciertas condiciones debido a que utiliza 7 variables en su estimacién, comparado
con la variable NDVI en respuesta a la precipitacion utilizado por RESTREND, por lo tanto
en condiciones de alta degradacion de pastizales (incluso degradacion por pérdida de suelo)
como fue Santa Ana, se podria cometer un error tipo 1 al utilizar solamente el algoritmo del

modelo RESTREND, ya que no considera en su estimacion la variable suelo.
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En Simon Bolivar (Anexo 31) indica que la vegetacion de pastizales responde a la
precipitacion en la zona, dicho comportamiento se debe a varios factores que puedan estar
ejerciendo presion sobre la vegetacion de los pajonales y césped, dentro de ellos el sobre
pastoreo y es una constante en las zonas de evaluacion, ya que Flores (1996), Zarria (2015)
y Pizarro (2017), al evaluar los pastizales altoandinos del Peru, coinciden al afirmar que
existen factores principalmente antropicos como el sobre pastoreo influyen negativamente

sobre el ecosistema de pastizal.

4.4 Comparacién Modelo Random Forest y RESTREND

Si comparamos los Anexos 28 y 31, podemos apreciar que ambos modelos (RESTREND y
RANDOM FOREST), presentan comportamiento similar en términos de escala espacial,
mostrando que el distrito de Santa Ana presenta un pobre estado de conservacién de los

pastizales, seguido de Canchayllo y Simén Bolivar.

Sin embargo, el modelo RESTREND presenta algunas desventajas debido a que no existe
un periodo de referencia no degradado, que sirva como linea base para el analisis. Por lo
tanto, la relacion entre precipitacion y productividad, asi como los impactos en la
degradacién deben ser de la misma serie temporal. Por lo tanto, se necesita cierta
temporalidad adecuada (minimo 5 afios) en los datos dado que las series de tiempo incluyen
grados desconocidos de degradacion, las relaciones lluvia-produccion observadas pueden
ser bastante diferentes de una relacion inferior no degradada. Si ha habido degradacion, la
relacion observada generalmente subestimara la produccion esperada para una determinada
cantidad de lluvia y como resultado, los residuales subestimardn la magnitud de la
degradacion. Sin embargo, mientras la degradacion cause una reduccion fija en la
produccion, independiente de la lluvia, la pendiente calculada de los residuales con respecto

al tiempo no se veria afectada (Evans y Geerken 2004).

Ademaés, debido a la rapida respuesta a de los pastizales (raiz difusa) a la precipitacion,
depende mucho del momento en que se aplica el modelo ya que la tendencia de los residuales
se va a ver afectados como, por ejemplo, si la simulacién se hace en la mitad de la serie
temporal de lluvias dara como resultado la pendiente mas negativa debido a que el estado

fenoldgico de los pastos se encuentra en una etapa avanzada, mientras que la misma
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simulacion aplicada cerca del comienzo o el final de la serie temporal dara como resultado
una pendiente menor, debido a la mayor presencia de brotes y altos procesos fotosintéticos

como respuesta a la humedad del suelo.

La densidad animal (UO/ha) de los distritos en estudio (Anexo 10), evidencié en Simon
Bolivar (1.71 UO/ha), seguido de Canchayllo (0.84 UO/ha) y Santa Ana (0.33 UO/ha) para
el afo 2018. Es notorio que dicho comportamiento no estd asociado al estado de
conservacion de los pastizales, por lo tanto, no podemos afirmar que la densidad animal sea
una causa del estado de conservacion del pastizal; sin embargo, es preciso indicar que la
densidad animal es menor en Santa Ana, debido a variables climaticas, sociales y geoldgicas
(Pizarro, 2017). Recharte et al. (2002), indican que, en la zona altoandina del Peru, el modelo
de tenencia de tierras cooperativista y/o comunidad campesina influye sobre el estado de los
pastizales. Por su parte, Pinedo (2006) indica que las condiciones ecoldgicas y productivas

del sistema productivo, regulan directamente el pastoreo.
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V. CONCLUSIONES

Las variables de mayor importancia en la estimacion de la degradacion de los
pastizales fueron la materia organica del suelo seguida de la cobertura vegetal, indice
de vegetacién de diferencia normalizada (NDVI), biomasa aérea, densidad aparente

del suelo, elevacion y relacion erosion /deposicion.

El modelo tuvo una precisién global de 60 por ciento en respuesta a las 7 variables
del Estado de Conservacion sensibles a sensores remotos, indicando que los
pastizales altoandinos se encuentran en (87.97 por ciento) en condiciones de regular
hacia pobre, siendo la regién Huancavelica quien evidencié mayor area de pastizales

en condicion pobre.

Los resultados del modelo espacial desarrollado para determinar el estado del pastizal
fueron similares con lo arrojado por el modelo RESTREND, confirmando que la

regién Huancavelica posee pastizales con mayor tendencia negativa.



VI. RECOMENDACIONES

e Identificar areas de referencia para pajonales y césped de puna en base a indicadores
de estado de conservacion que permitan monitorear de forma espacial y temporal
para construir una base de datos.

e Continuar evaluaciones de la degradacion de pastizales utilizando NDVI de larga
data como el Landsat para la validacién de modelos de evaluacion y monitoreo de

pastizales altoandinos.

e Validar aplicativos moviles para evaluacion rapida de variables de suelo y vegetacion
en campo que permitan validar modelos globales de suelo (SoilGrids) y sistemas de

alerta temprana (biomasa forrajera).
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VIII. ANEXOS
Anexo 1. Mapa de ecosistemas — Simon Bolivar

32000|0 33000|0 34000|0 35000|0 36000|D 37000|0
SIMON BOLIVAR N
W I
-
5 g
-3
-2
g
o
8
(=3
=]
3
3
h=4
B
8
2
1:350,000
T T 1 1 T 1
320000 330000 340000 350000 360000 370000
LEYENDA
SITIOS ECOLOGICOS
Vegetacién/Piso altitudinal/Régimen de lluvia/Pendiente (°) Césped/Alti Montano/pluvial/30-80

Il Bofedal/Subnival/pluvial/30-60

Il Bofedal/Subnival/pluvial/5-15

Il Bofedal/Altoandino/pluvial/15-30

Il Bofedal/Altoandino/pluvial/5-15

Il Bofedal/Altoandino/muy himedo/5-15
Césped/Subnival/pluvial/30-60
Césped/Subnival/pluvial/15-30

Pajonal/Altoandino/pluvial/30-60
PajonalfAltoandino/pluvial/15-30
Pajonal/Altoandino/pluvial/5-15

Césped/Subnival/pluvial/5-15 I Laguna
Césped/Altoandino/pluvial/30-60 Nevado
Césped/Altoandino/pluvial/15-30 Il Roca
Césped/Altoandino/pluvial/5-15 Suelo desnudo
Césped/Altoandino/muy himedo/30-60 Il Relave/minero
Césped/Altoandino/muy himedo/15-30 =2-] Zona Urbana

Césped/Altoandino/muy himedo/5-15 [JLimite distrital

Pajonal/Altoandino/muy himedo/30-60
Pajonal/Altoandino/muy himedo/15-30
Pajonal/Altoandino/muy himedo/5-15

Pajonal/Alti Montano/pluvial/30-60



Anexo 2. Mapa de ecosistemas — Canchayllo
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Anexo 3. Mapa de ecosistemas — Santa Ana
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Anexo 4. Exactitud de la separabilidad de las regiones de interés para el distrito de
Canchayllo, Simén Bolivar y Santa Ana respectivamente.

CANCHAYLLO

SIMON BOLIVAR

SANTA ANA

Exactitud global = 95.1920%

indice Kappa = 0.9413

Exactitud global = 98.7074%
indice Kappa = 0.9614

Exactitud global = 97.5321%
indice Kappa = 0.9334

Pair Separation (least

Pair Separation (least to

Pair  Separation

to most) Valor most) Valor (least to most) Valor
Bofedal - Cultivos 1.4034 | Césped - Pajonal 1.2990 | Césped - Pajonal 1.90818
Césped - Pajonal 1.6222 | Roca - Z. Urbana 1.9155 | Nevado - SD 1.98103
Pajonal - SD 1.7415 | Nevado - Z. Urbana 1.9600 | Roca-SD 1.98314
Césped - SD 1.8585 | Roca - SD 1.9708 | Bofedal - Césped 1.99919
Roca - Suelo Deshudo | 1.8625 | SD - Z. Urbana 1.9740 | Pajonal - SD 1.99943
Bofedal - Césped 1.9599 | Pajonal - SD 1.9807 | Laguna - Roca 1.99956
Césped - Cultivos 1.9750 | Nevado - Roca 1.9828 | Césped - SD 1.99982
Pajonal - Roca 1.9864 | Bofedal - Césped 1.9854 | Bofedal - Pajonal 1.99990
Nevado - Roca 1.9890 | Césped - SD 1.9882 | Bofedal - SD 1.99994
Césped - Roca 1.9940 | Nevado - SD 1.9971 | Césped - Roca 1.99999
Laguna - Roca 1.9941 ] Relave Minero - Z. Urbana | 1.9999 | Pajonal - Roca 1.99999
Cultivos - SD 1.9963 | Bofedal - Pajonal 1.9999 ] Nevado - Pajonal 1.99999
Laguna - SD 1.9983 | Laguna - Roca 1.9999 | Césped - Nevado 1.99999
Bofedal - SD 1.9983 | Bofedal - SD 1.9999 | Bofedal - Roca 1.99999
Bofedal - Pajonal 1.9985 ] Nevado - Relave Minero 1.9999 | Nevado - Roca 1.99999
Nevado - SD 1.9987 | Laguna - Nevado 1.9999 | Laguna-SD 1.99999
Laguna - Nevado 1.9987 | Bofedal - Z. Urbana 1.9999 | Bofedal - Nevado 2.00000
Cultivos - Pajonal 1.9991 | Laguna - Z. Urbana 1.9999 | Bofedal - Laguna 2.00000
Cultivos - Roca 1.9998 | Césped - Roca 1.9999 | Laguna - Nevado 2.00000
Bofedal - Roca 1.9998 | Pajonal - Roca 1.9999 | Césped - Laguna 2.00000
Bofedal - Laguna 1.9999 | Pajonal - Z. Urbana 1.9999 | Laguna - Pajonal 2.00000
Césped - Nevado 1.9999 ] Césped - Z. Urbana 2.0000
Bofedal - Nevado 1.9999 | Bofedal - Nevado 2.0000
Nevado - Pajonal 1.9999 | Bofedal - Roca 2.0000
Césped - Laguna 1.9999 | Relave Minero - SD 2.0000
Cultivos - Nevado 2.0000 | Relave Minero - Roca 2.0000
Cultivos - Laguna 2.0000 | Bofedal - Laguna 2.0000
Laguna - Pajonal 2.0000 | Césped - Nevado 2.0000

Laguna - Pajonal 2.0000

Laguna - Relave Minero 2.0000

Pajonal - Relave Minero 2.0000

Laguna - Suelo Desnudo 2.0000

Bofedal - Relave Minero 2.0000

Nevado - Pajonal 2.0000

Césped - Laguna 2.0000

Césped - Relave Minero 2.0000

* SD: Suelo Desnudo
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Anexo 5. Mapa de elevacion sobre el nivel del mar (msnm)
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Fuente: elaboracion propia (ASTER GDEM).

130




Anexo 6. Elevacién ponderada en msnm

Indicador Simoén Bolivar ~ Canchayllo Santa Ana  Promedio
Maximo 4920.87 5318.32 5074.15 5104.45
Minimo 4069.53 3874.53 4323.44 4089.17
Promedio 4407 .41 4507.55 4745.29 4553.42
Desviacion estandar +166.43 +301.75 +133.88 +200.68
Varianza 27915.37 92871.90 17933.05 46240.11
Coeficiente de variacion, % 3.78 6.69 0.03 3.50

Anexo 7. Proyeccion aritmética de la poblacion animal en Unidades Ovino (UO) y
densidad animal (UO/km?)
Poblacién animal (UO)

Distrito 1994*  2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 47038 52377 53266 53563 53860 54057
Canchayllo 142435 46694 30737 25418 20099 14780

Simén Bolivar 116975 115684 115469 115397 115325 115253
Densidad animal (UO/ha)

Distrito 1994*  2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 0.73 0.81 0.83 0.83 0.83 0.84
Canchayllo 1.51 0.49 0.33 0.27 0.21 0.16
Simén Bolivar 1.70 1.68 1.68 1.67 1.67 1.67

* INEI

Anexo 8. Proyeccion Geométrica de la poblacién animal en Unidades Ovino (UO) y
densidad animal (UO/km?)
Poblacién animal (UO)

Distrito 1994*  2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 47038 52377 53324 53643 53964 54288
Canchayllo 142435 46694 38774 36444 34255 32197

Simén Bolivar 116975 115684 115470 115399 115328 115257
Densidad animal (UO/ha)

Distrito 1994*  2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 0.73 0.81 0.83 0.83 0.84 0.84
Canchayllo 151 0.49 0.41 0.39 0.36 0.50
Simon Bolivar 1.70 1.68 1.68 1.67 1.67 1.79

*. INEI
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Anexo 9. Proyeccidn logaritmica de la poblacién animal en Unidades Ovino (UO) y
densidad animal (UO/km?)
Poblacion animal (UO)

Distrito 1994*  2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 47038 52377 53324 53643 53964 54288
Canchayllo 142435 46694 38774 36444 34255 32197

Sim6n Bolivar 116975 115684 115470 115399 115328 115257
Densidad animal (UO/ha)

Distrito 1994*  2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 0.73 0.81 0.83 0.83 0.84 0.84
Canchayllo 151 0.49 0.41 0.39 0.36 0.34
Simén Bolivar 1.70 1.68 1.68 1.67 1.67 1.67

*. INEI

Anexo 10. Promedio de la densidad animal proyectada (aritmética, geométricay

logaritmica)
Densidad animal (UO/ha)
Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 0.73 0.81 0.83 083 0.84 0.84
Canchayllo 151 049 038 036 031 0.33
Simon Bolivar 1.70 1.68 1.68 168 1.67 1.71

* INEI

Anexo 11. Promedio de la densidad poblacional proyectada (aritmética, geométrica y

logaritmica)
Densidad animal (Hab/km?)
Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018
Santa Ana 3 4 4 3 3 3
Canchayllo 2 2 2 2 2 2
Simon Bolivar 22 19 18 16 16 16

* INEI
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Anexo 13. Mapa de pendientes (°)
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Fuente: elaboracion propia (ASTER GDEM)
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Anexo 14. Mapa de delimitacion de microcuencas
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Anexo 15. Indicadores estadisticos de las microcuencas

Indicador Simén Bolivar  Canchayllo Santa Ana  Promedio
Maximo 1197.02 843.00 858.78 966.27
Minimo 25.60 26.28 25.43 25.77
Promedio 175.88 180.48 173.26 176.54
Desviacion estandar +143.96 +131.46 +125.29 +133.57
Variancia 20467.90 17110.88  15665.26  17748.01
Coeficiente de variacion, % 81.85 72.84 0.72 51.80
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Anexo 16. Mapa de precipitacion
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Anexo 17. Mapas de NDVI maximo del sensor
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Anexo 18. Mapas de carbono organico (g/kg) en el suelo a tres profundidades
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Anexo 19. Mapa de densidad aparente (kg/m®) del suelo a tres profundidades
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Anexo 20. Mapas de NDVI méaximo del sensor MODIS, desde el 2000 hasta el 2018
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Anexo 21. Mapa de Indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDV1)
ponderado de los afios de evaluacién
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Anexo 22. indice de Vegetacion de Diferencia Normalizada (NDV1) ponderado

mMaximo
Indicador Simoén Bolivar ~ Canchayllo Santa Ana  Promedio
Méaximo 0.65 0.47 0.62 0.58
Minimo 0.07 0.01 0.10 0.05
Promedio 0.48 0.32 0.29 0.36
Desviacion estandar +0.11 +0.09 +0.08 0.09
Varianza 0.01 0.01 0.01 0.01
Coeficiente de variacion, % 22.50 28.02 0.28 16.93
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Anexo 23. Mapa de la relacion erosién / deposicion del suelo
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Anexo 24.

Mapa de materia organica del suelo (%)
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Anexo 25. Mapa de densidad aparente del suelo a 15 cm de profundidad
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Anexo 26. Mapa de cobertura vegetal (%0)
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Anexo 27. Mapa de distribucion espacial de la biomasa aérea (kg MS/ha)
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Anexo 28. Mapa de distribucion espacial de la prediccion del modelo RANDOM
FOREST
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Anexo 29. Matriz de confusién

Random Evaluacion en campo

Forest 0-20 20-40  40-60  60-80 80-100  Total
0-20 0 0 0 0 0 0
20-40 3 3 0 0 0 6
40-60 0 6 65 3 0 74
60-80 0 0 2 23 15 40

80-100 0 0 0 0 0 0
Total 3 9 67 26 15 120

Clasificacién: muy pobre (0-20) pobre (20-40), regular (40-60), bueno (60-80), excelente
(80-100). El indice Kappa nos indica que dicha matriz fue 60 por ciento mejor que la que
podria resultar de aplicar un clasificador aleatorio que asignara las unidades aleatoriamente.

Exactitud de productor (producer’s accuracy): 75.8 por ciento y Exactitud del usuario (user’s

accuracy): 77.1 por ciento.

Esta estadistica indica la probabilidad de que un pixel de referencia se clasifique
correctamente y es una medida de error de omision. Esta estadistica es la precision del

productor porgue el productor (el analista) de la clasificacion esta interesado en qué tan bien

se puede clasificar un area determinada.

Anexo 30. Optimizacion del modelo de degradacion RANDOM FOREST

mtry: nimero de divisiones por nodo en cada arbol aleatorio durante el proceso de

mtry RMSE MAE
2 13.936 10.282
4 14174 10.392
7 14509 10.543

construccion: por defecto 1/3 de las variables.
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Anexo 31. Mapa de distribucién espacial de la tendencia de los residuales segun el
modelo RESTREND
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