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RESUMEN

En las ultimas décadas, el crecimiento urbano se ha incrementado aceleradamente en todas
las ciudades del mundo. En esta investigacion analizamos el crecimiento urbano y su
influencia en los cambios de cobertura y uso del suelo (CCUS) aplicando Autématas
Celulares (AC) en los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas (Per(). Utilizamos la
plataforma de computacion en la nube de Google Earth Engine (GEE) para analizar series
temporales anuales de imagenes Landsat 5 (L5) y Landsat 8 (L8) desde 1990 a 2021. Se
aplicé una clasificacion supervisada Random Forest (RF) para generar mapas de CCUS para
1990, 2000, 2011 y 2021. Posteriormente, se utilizé el complemento MOLUSCE de QGIS
integrando cuatro variables predictoras del crecimiento urbano al 2031. Los mapas de
cobertura y uso del suelo reportaron una precision general (OA) superiores al 92%. La
superficie de bosque se redujo de 20,807.97 ha en 1990 a 14,629.44 ha en 2021 para el
distrito de Bagua Grande. A su vez el distrito de Chachapoyas presentd patrones similares
con una superficie de 7,796.08 ha en 1990 a 3,598.19 ha en 2021. Por su parte, las areas
urbanas se incrementaron de 287.49 a 1,128.77 ha para Bagua Grande y de 185.65 a 924.50
ha para Chachapoyas entre 1990 y 2021. Mediante la aplicacion de AC se predijo el
crecimiento urbano para 2031 con precisiones superiores al 70%, se estim6 que el area
urbana del distrito de Bagua Grande se incrementara a 1,459.25 ha y 1,138.05 ha el distrito
de Chachapoyas. EI modelamiento de escenarios futuros del crecimiento urbano a partir de
los mapas de CCUS y MOLUSCE demostrd un incremento de la superficie urbana y la

reduccidon de superficies de cobertura vegetal al 2031.

Palabras clave: Teledeteccion; Ordenamiento territorial; Desarrollo urbano; MOLUSCE; SIG
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ABSTRACT

In recent decades, urban growth has increased rapidly in all world cities. In this research we
analyze urban growth and its influence on changes in vegetation cover and land use (CCUS)
using Cellular Automata (CA) in the districts of Bagua Grande and Chachapoyas (Peru). We
used the Google Earth Engine (GEE) cloud computing platform to analyze the annual time
series of Landsat 5 (L5) and Landsat 8 (L8) images from 1990 to 2021. Supervised Random
Forest (RF) classification was applied to generate CCUS maps for 1990, 2000, 2011 and 2021.
Subsequently, the QGIS MOLUSCE plugin was used to integrate four predictive variables of
urban growth by 2031. The land cover and use maps reported overall accuracy (OA) of greater
than 92%. The forest area was reduced from 20,807.97 ha in 1990 to 14,629.44 ha in 2021 for
the Bagua Grande district. In turn, the district of Chachapoyas presented similar patterns with
an area of 7,796.08 ha in 1990 to 3,598.19 ha in 2021. For its part, urban areas increased from
287.49 to 1,128.77 ha for Bagua Grande and from 185.65 to 924.50 ha for Chachapoyas.
between 1990 and 2021. Through the application of CA, urban growth was predicted for 2031
with an accuracy greater than 70%, it was estimated that the urban area of the Bagua Grande
district will increase to 1,459.25 ha and 1,138.05 ha in the Chachapoyas district. The modeling
of future scenarios of urban growth based on the CCUS and MOLUSCE maps showed an

increase in the urban area and a reduction in areas of vegetation cover by 2031.

Keywords: Remote sensing; Territorial planning; Urban development; MOLUSCE; GIS
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INTRODUCCION

La poblacion a nivel mundial alcanzé los 7,700 millones de habitantes a mediados de 2019
(Nations United, 2019). De ello, alrededor de 4,219 millones de personas residen en areas
urbanas y se espera que 2,500 millones de habitantes se muden a las ciudades para 2050
(Nations United, 2018). Esto incrementara la superficie urbana (expansién urbana)
reduciendo las tierras agricolas y la cobertura vegetal (Kaur et al., 2020). La expansion
urbana no solo incrementard el consumo de energia, alimentos y los recursos naturales (Kaur
et al., 2020; Salghuna et al., 2018) sino que también, causara una serie de problemas
ecoldgicos, ambientales y sociales (Liu et al., 2014, 2019). Ademas, es un factor impulsor
de los cambios de cobertura y uso del suelo (CCUS), deforestacion, degradacion de praderas

y transformacion del suelo (Bharath et al., 2018; Jat et al., 2017; Mitchell et al., 2018).

El crecimiento urbano presenta un aumento exponencial que ha cambiado drasticamente las
interacciones entre las personas y el medio ambiente, y se espera que siga siendo uno de los
principales impulsores del cambio global (Buchecker & Frick, 2020). La urbanizacion es un
proceso de expansion urbana, que incluye el crecimiento de ciudades o pueblos y su
interrelaciéon entre las zonas urbanas y rurales, y a su vez el suministro de servicios
municipales (Bahr, 1997; Poyil & Misra, 2015; Shu et al., 2018). Una caracterizacion
adecuada de la expansion urbana permitira comprender los procesos integrales de
urbanizacion. De lo contrario, un crecimiento rapido, no planificado e incontrolado podria
generar graves efectos negativos para los habitantes de las ciudades y su entorno (Chadchan

& Shankar, 2012).

Para superar este problema, es necesario desarrollar una planificacién sistematica e integral
sostenible de las ciudades con ambiente urbano saludable y conservacion de los recursos

naturales (Patra et al., 2018). Los planificadores y encargados deben comprender que el
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crecimiento urbano y sus factores impulsores, son importantes para la planificacion del
paisaje y el desarrollo urbano (Gong et al., 2018; Subasinghe et al., 2016). Ademas, las
politicas de planificacion pueden afectar el panorama futuro de planificacion (Pham et al.,
2011). Es por ello, la importancia de monitorear y evaluar el crecimiento urbano con la
finalidad de realizar una planificacion adecuada del territorio y la utilizacion sustentable de

los recursos naturales (Deng et al., 2019; Jat et al., 2017; S. Pal & Ziaul, 2017).

A nivel mundial, muchas ciudades se encuentran en un proceso de expansion urbana y en
muchos casos de manera no planificada. Una de las alternativas para cuantificar la expansion
urbana es a través de la evaluacion de los CCUS, que ayudan en la planificacion urbana y
gestion del territorio (Chowdhury et al., 2020; Pal & Ziaul, 2017). Asimismo, se
complementan con la aplicacion de técnicas de modelamiento urbano (modelos dinamicos)
que integran impulsores que influyen en el crecimiento urbano y su prediccion futura (Ai-
Ageili et al., 2013; Bharath et al., 2018). Entre los modelos dindmicos tenemos los
Automatas Celulares (AC), Cadenas de Markov (Markov-C), Proceso Jerarquico Analitico
Difuso (Fuzzy-AHP), modelador de cambios del suelo y perceptron multicapa (PM)
(Arsanjani et al., 2012; Tobler, 1970) que se complementan con el uso de los Sistemas de

Informacion Geografica (SIG) y teledeteccion.

En las ultimas décadas los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas, han experimentado
efectos de pérdida de bosque por actividades agropecuarias (agricultura y ganaderia) y
expansion urbana a consecuencia de la migracion de personas de las zonas rurales a la ciudad
(Corroto et al., 2021). Estas zonas urbanas se expanden horizontalmente como resultado de
los CCUS, mostrando un patrén de ocupacion territorial desarrollado a partir del area central

de la ciudad, la cual, esta rodeada de urbanizaciones y asentamientos humanos no
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planificados. La mayoria de ellos, habitados por pobladores con limitados recursos

econdmicos y en muchos casos asentados en zonas de alto riesgo (Sakay et al., 2011).

Es por ello, que el objetivo general del presente estudio se centrd en evaluar el crecimiento
urbano y su influencia en los CCUS utilizando AC y SIG en los distritos de Bagua Grande
y Chachapoyas, teniendo como objetivos especificos: i) identificar las clases cobertura y uso
del suelo (CUS) en los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas, ii) analizar la dindmica de
la CUS en los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas, y iii) modelar escenarios futuros

de crecimiento urbano de las ciudades de Bagua Grande y Chachapoyas.
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11

CAPITULO I. DISENO TEORICO

Antecedentes de la investigacion

En el estado de Burkina Faso (Africa occidental) modelaron los cambios, patrones y
dindmicas de los CCUS en un paisaje Saheliano bajo un clima semiarido para 1986,
1999, 2009 y 2017. Se consideraron tres clases de cobertura y uso del suelo (CUS)
que estuvieron representados por vegetacion natural, suelos degradados y areas
cultivadas. Se generaron mapas de CUS para los afios de evaluacion mediante
clasificacion supervisada de imagenes satelitales Landsat se realizé la prediccion
mediante una Red Neuronal (RN) para 2030 y 2050. El analisis de los cambios de
CCUS revel6 que la degradacion de los suelos fue uno de los principales
contribuyentes a la expansion de areas cultivadas entre 1986 y 2017. Los mapas de
uso del suelo previstos para 2030 y 2050 indicaron un aumento esperado en las areas

cultivadas de 10.4 % y 22.7 %, respectivamente (Yonaba et al., 2021).

En Tanzania, evaluaron el cambio histérico y pronosticado a largo plazo de la CUS
entre 1992 y 2029. Integraron técnicas geoespaciales, AC y analisis de Redes
Neuronales Artificiales (RNA) para analizar las tendencias espacio temporales
observadas. Los resultados indicaron un aumento general del 435 % en el &rea urbana
y 103% de pastizales entre 1992 a 2029, respectivamente. El estudio establecié un
flujo de trabajo metodoldgico que se puede extender a otras areas de estudio (Mubako

etal., 2022).

En Nepal, identificaron los CCUS desde 1988 a 2016 mediante imagenes satelitales
y uso del procedimiento de Maquinas de Vectores de Soporte (MVS), para ello,
analizaron la dindmica espacio-temporal de expansion urbana y la simularon los

CCUS para 2024 y 2032. El andlisis de los CCUS explor6 un notable aumento de las
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areas urbanas / urbanizadas y la cubierta forestal y una disminucion significativa de
la superficie agricola. Asimismo, la simulacion realizada para 2024 y 2032 utilizando
un modelo de Markov-C que predijo que el area urbana aumentara gradualmente en
los afios futuros mientras la tierra cultivada y la vegetacion permaneceran

continuamente bajo presion (Rimal et al., 2018).

En Brasil, analizaron los CCUS futuros del avance de la agricultura en las areas de
vegetacion nativa del ecotono cerrado / bosque atlantico en la cuenca del rio Prata en
2033, 2050, 2080 y 2100. Aplicaron una clasificacion basada en objetos en imagenes
de satélite Landsat de 1986, 1999, 2007 y 2016. Los escenarios futuros de CCUS se
realizaron mediante CA y Markov-C. Los escenarios modelados reportaron el avance
de laagricultura agricola y disminucion de los humedales, sabanas, bosques de ribera,
bosques semideciduos estacionales y pastizales himedos, lo que puede considerarse
una advertencia sobre la pérdida de biodiversidad de fauna y flora (Cunha et al.,

2020).

En Argentina, modelaron el crecimiento urbano y potenciales conflictos entre usos
del suelo en el municipio de Ujan (provincia de Buenos Aires) entre 2016-2030.
Aplicaron un andlisis cuantitativo (evaluacion multicriterio) con SIG utilizando
capas tematicas de red vial, hidrografia, poblacidn, relieve, suelos y zona urbana. Los
resultados permitieron identificar las zonas de expansién urbana al 2030. Asimismo,
los SIG ayudaron en la toma de decisiones espaciales en la definicion de lineamientos

de planificacion regional del uso del suelo (Buzai, 2018).

En los Andes de Peru, realizaron el mapeo multitemporal de cuerpos de agua y area
urbana utilizando la plataforma de Google Earth Engine (GEE) en el periodo de 1984

a2018. Los resultados reportaron que existe retrocesos diferenciados en los glaciares,
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1.2

1.2.1

a su vez las &reas urbanas mostraron un incremento significativo (Turpo et al., 2018).
La aplicacion de GEE, permitio detectar y modelar los CUS a diferentes escalas de

estudio y a bajo costo.

Por otro lado, en la ciudad de Huancayo (Peru), presentaron un método de proyeccion del
cambio de uso del urbano mediante técnicas de microsimulacion, bajo un escenario de
escasez de datos en el sector de San Carlos (Huancayo, Per() entre 2018- 2028; los
resultados indicaron una evolucion marcada del sector, con cambios importantes en
la configuracion de las viviendas unifamiliares que favorecieron a la construccion
viviendas multifamiliares de baja densidad (Pefia, 2018). A su vez, en las zonas
urbanas de los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas podemos identificar un
crecimiento horizontal con un desarrollo de las viviendas de unifamiliar a
multifamiliar, de ahi la importancia para conocer los CCUS y el crecimiento urbano

de cada distrito.

Base teorica

Cobertura vegetal y uso del suelo

La dindmica del uso del suelo es un indicador clave para entender si el paisaje esta
cambiando como resultado de la interaccion con los impulsores (actividades
humanas, cambio climéatico y cambios demogréaficos) y evaluar las consecuencias en
los ecosistemas y medio ambiente (Al-Darwish et al., 2018; Rakib et al., 2020). Es
por ello, que la poblacidén juega un rol importante para enfocar estrategias de

planificaciéon e implementar una gestion sostenible del territorio (Brown et al., 2013).

El uso del suelo se refiere al proposito al que sirve el suelo, es decir, como los seres
humanos lo utilizan y transforman para el desarrollo de sus actividades. A su vez, el

término la cobertura de suelo se relaciona con la cobertura fisica que se puede
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observar (Yonaba et al., 2021). Como tal, los CCUS o el cambio del suelo, es el
proceso mediante el cual se describe el cambio cualitativo y cuantitativo entre las
clases de cobertura vegetal y uso del suelo (Fisher, 2005). La cobertura vegetal y uso
del suelo estd determinado por las actividades que realizan las personas en el
territorio. De esta manera, la expansion de ciudades, generan los CCUS (Arana,
2018). La leyenda nacional de cobertura de suelo Metodologia CORINE Land Cover
adaptada en Colombia (IDEAM, 2010) y Pert (MINAM, 2016) identifican las
siguientes clases de cobertura vegetal y uso del suelo que se adaptaron al area de

estudio.

a) Area urbana (AU)
Espacio geografico que incluye los territorios cubiertos por infraestructura urbana y
todos aquellos espacios verdes y redes de comunicacién asociados con ellas, que

configuran un tejido urbano (IDEAM, 2010).

b) Arbustal y herbazal (AH)

El herbazal estd constituido por una comunidad vegetal dominada por elementos
tipicamente herbaceos desarrollados en forma natural en diferentes densidades y
sustratos. A su vez, el arbustal es la vegetacién desarrollada en forma natural, con
estructura de tallo lefioso, con una altura entre 0.5 y 5 m, fuertemente ramificado en

la base y sin una copa definida (FAO, 2001).

c) Pasto (P)
Comprende las tierras cubiertas con hierba densa de composicion floristica
dominada principalmente por la familia gramineas, dedicadas a pastoreo permanente

(Salas et al., 2014).
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d) Zona agricola (ZA)
Son unidades de coberturas agricolas, que se desarrollan en predios o parcelas donde
se aplican précticas de manejo agricola como seleccion del cultivo, siembra,

fertilizacion, riego, entre otras (Salas et al., 2014).

e) Cuerpo de agua (CA)

Son cuerpos de aguas permanentes, intermitentes y estacionales que comprenden
lagos, lagunas, ciénagas, dep0sitos y estanques naturales o artificiales de agua dulce
(no salina), embalses y cuerpos de agua en movimiento, como los rios y canales

(IDEAM, 2010).

f) Bosque (B)

Comprende las areas naturales o seminaturales, constituidas principalmente por
elementos arbdreos de especies nativas o exoticas (IDEAM, 2010). Los arboles son
plantas lefiosas perennes con un solo tronco principal, que tiene una copa méas o
menos definida (Salas et al., 2014). De acuerdo, con la FAO (2001) esta cobertura

comprende bosques naturales y plantaciones forestales.

1.2.2 SIGy teledeteccion
Los SIG son un conjunto de herramientas que permiten la adquisicion,
almacenamiento, procesamiento, andlisis y representacion de informacion
geoespacial de diferentes tematicas del mundo real. Los SIG estdn compuestos por
cinco componentes principales, a saber, datos, métodos, software, hardware y

personas (Olaya, 2014).

Por su parte, la teledeteccion es una tecnologia que proporciona informacién de los
objetivos que se encuentran sobre la superficie terrestre y la atmosfera en funcién de la

radiacion reflejada o emitida por esos objetos (Chuvieco, 2016). La informacion
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generalmente se captura a una distancia desde arriba en forma de datos de imagen por
sensores acoplados en plataformas (satélites), sin destruir objetos (Moriya et al., 2021).
Estos datos permiten determinar la composicion y naturaleza de la superficie terrestre y la
atmosfera desde escalas locales a globales, y evaluar los cambios mediante el analisis de
iméagenes capturadas en diferentes momentos (Read & Torrado, 2009). Los sensores para
la adquisicion de imégenes de teledeteccion se pueden dividir en dos clases: (i) sensores
pasivos u Opticos, que utilizan la radiacion solar como fuente de energia para adquirir
informacién; entre los sensores encontramos los multiespectrales e hiperespectrales
(Landsat, Sentinel, MODIS, entre otros), y (ii) sensores activos, que utilizan una fuente
artificial de radiacion o energia propia para adquirir informacién, entre ellos encontramos

a los sensores Radar y LIDAR (Very & Resolution, 2015).

En la actualidad, las técnicas de SIG y teledeteccion se han convertido en potentes
herramientas para analizar y predecir el cambio ambiental de las actividades
antropogénicas de una manera repetitiva, no invasiva, rapida y rentable con
considerables estrategias de toma de decisiones (Choudhary et al., 2018). Asimismo,
el modelamiento espacial basado en SIG y modelos de prediccion urbana ayudan a

planificar el crecimiento futuro de las ciudades (Chaudhuri & Clarke, 2014).

Por otro lado, el modelamiento urbano ha pasado de las teorias y estructuras que
describen el cambio y uso del suelo en términos estaticos, a modelos estocasticos o
dindmicos que integran impulsores que influyen en el crecimiento urbano y la
prediccién futura (Ai-Ageili et al., 2013; Bharath et al., 2018). Se han realizado
esfuerzos para integrar técnicas de SIG, Inteligencia Artificial (Al), Evaluacion
Multicriterio (EM) y RNA con AC para minimizar la complejidad de las reglas de

transicion al proporcionar un enlace entre las neuronas transitorias automaticas y los
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1.2.3

valores de los parametros generados automaticamente, lo cual, fue bastante dificil en

el modelo tradicional (Guan et al., 2005).

Crecimiento urbano

El crecimiento urbano es un proceso que se identifico en ciudades de América del norte a
principios de 1950, que llevo a una profunda transformacion de la estructura de los
asentamientos de poblacion y la ubicacion de las actividades econdmicas (Cog-Huelva &
Asian-Chaves, 2019). Asi, en la década de 1970 América Latina ya era altamente
urbanizada. Por tanto, los procesos de crecimiento urbano estan asociados a intensas sub
urbanizaciones que implica la expansion fisica de la ciudad (asentamientos urbanos),
aumento de la movilidad de las personas (crecimiento poblacional y migracion del campo
a la ciudad) y nuevas formas de segregacion socioespacial (produccion e industria)

(Hegazy & Kaloop, 2015) (Figura 1).

CRECIMIENTO DEMOGRAFICO BOSQUE CUERPO DE
ECONOMICO URBANO AGUA

4 \ 3

CAMBIOS DE
COBERTURA VEGETAL -
Y USO DE SUELO

] ' 4 3

CRECIMIENTO AREA AREADE AREA
DEMOGRAFICO URBANA  PASTIZALES  AGRICOLAS

- CRECIMIENTO
URBANO

URBANIZACION

HERBAZAL

ARBUSTALY

CRECIMIENTO DE LA

Figura 1. Influencia del crecimiento urbano en el cambio de uso del suelo.
Modificado de Arana (2018).

Los CCUS, son el resultado del crecimiento urbano de las ciudades y de zonas
urbanas que originan diversos usos de ocupacion del territorio y estan relacionados

con el crecimiento de la urbanizacion (uso del suelo urbano), crecimiento econémico
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1.2.4

urbano (actividades de produccion) y crecimiento demografico (crecimiento de la
poblacion urbana)(Arana, 2018). Por otro lado, el crecimiento urbano debe estar
relacionado con el desarrollo sostenible, con la finalidad de la proteccion de los
recursos naturales. Sin embargo, la falta de planificacion no asegura la conservacion
ambiental (Ocampo, 2017) y en muchos casos degrada los recursos naturales y afecta

la calidad de vida de la personas (Aarthi & Gnanappazham, 2018).

Modelado del cambio cobertura y uso del suelo (CCUS)

El andlisis de los CCUS en los ultimos afios es esencial, puesto que, ayuda en la
elaboracion de estrategias y en la toma de decisiones para entender las causas que
generan los cambios en la superficie terrestre (Sardar & Samadder, 2021). La
prediccion de la CUS y en especial del crecimiento urbano es muy importante, debido
a que muestra los escenarios futuros de los cambios potenciales que ocurririan.
Dichas predicciones son esenciales para los planificadores y gestores, ya que
permitird plantear acciones de prevencion ante los posibles impactos de la

degradacion del suelo (Pijanowski et al., 2002).

Se han desarrollado varios modelos disponibles para modelar los escenarios futuros
de los CCUS, por ejemplo UGM/SLEUTH, RAMCO, LOV, MODULUS,
SIMULICA, MOLUSCE y Land Change Modeler (LCM) (Eastman & Toledano,
2018; NextGlS, 2016; Veldkamp & Lambin, 2001; Verburg et al., 2004). Estos
modelos principalmente se basan en el enfoque AC o métodos estadisticos empiricos
(Sardar & Samadder, 2021). Sin embargo, en los Gltimos afios se han integrado CA-
Markov con redes neuronales como PM para modelar cambios complejos de CCUS

(Mubako et al., 2022).
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1.3

Definiciones conceptuales

Cobertura vegetal

La cobertura vegetal puede definirse como la vegetacion natural que cubre la superficie de
suelo 'y esta compuesta por diferentes especies de flora que albergan una gran cantidad de fauna
(MINAM., 2015). La diversidad de la vegetacion depende del tipo de ecosistema, condiciones
ambientales, climéticas y fisiograficas(Cuesta et al., 2012). EI cambio de cobertura vegetal es
el proceso por el cual una clase de cobertura vegetal cambia 0 se modifica a otra clase (bosque
a pastos o0 bosque a agricultura) a traves del tiempo y/o debido a las actividades antropicas y/o

las perturbaciones (Alcantara, 2014).

Cambios de cobertura y uso del suelo (CCUS)
Los CCUS son el resultado de las interacciones entre las actividades humanas con el medio
natural que hacen que se reduzca o incremente una determinada clase de cobertura o uso

del suelo (Rojas et al., 2019).

Crecimiento urbano

Esta relacionado con el aumento de la poblacion e infraestructura de los centros
poblados, en respuesta al aumento de las actividades humanas con implicaciones
econdmicas, sociales y politicas y a la geografia de un area (Ramachandra et al.,
2014). Asimismo, el crecimiento urbano disperso en las regiones periurbanas se

conoce como expansién urbana (Bharath et al., 2018).

Automatas celulares (AC)

Los AC son un modelo matematico para sistemas dindmicos, que estan compuestos
por un conjunto de celdas que adquieren distintos estados o valores (Reyes, 2011).
Los modelos de AC generalmente operan utilizando un paisaje raster cuadriculado,

con celdas de cuadricula individuales que tienen categorias discretas de uso /
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cobertura del suelo (p.e., residencial, comercial, agricola, natural, etc.). Se aplica un
conjunto de reglas de transformacion en datos discretos (es decir, actualizaciones
anuales) para modelar el cambio en el uso del suelo (Allen et al., 2013) y se pueden
incluir factores exdgenos que pueden usarse para especificar restricciones politicas o
funcionales que limitan la trayectoria del estado del modelo todo esto en un entorno

SIG (Dewdney, 2008).

Modulo para Simulaciones de Cambio de Uso del suelo (MOLUSCE)

Es un modelo que predice los cambios del uso del suelo pasado, presente y futuro. El
modelo permite leer y escribir datos raster, crear tablas de contingencia y muestreo.
Asimismo, calcula areas, crea mapas de cambio y modela la relacion entre datos de entrada
y salida. Finalmente, proporciona funciones y procedimientos estadisticos para la

validacion del resultado de la simulacion (NextGIS, 2016).

Google Earth Engine (GEE)

Es una plataforma basada en la nube que permite el procesamiento en paralelo a alta
velocidad de datos geoespaciales mediante la utilizacion de algoritmos de aprendizaje
automatico para el monitoreo y andlisis a gran escala (Alencar et al., 2020; Azzari &
Lobell, 2017). Es de uso gratuito y proporciona acceso a imagenes de teledeteccion.
Asimismo, proporciona una biblioteca de Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API)
con entornos de desarrollo que admiten lenguajes de como JavaScript , Python y R,

ademas, de un repositorio de imagenes satelitales de alta resolucién (Gorelick et al., 2017).

Perceptron Multicapa (PM)
El PM, es una RNA formada por mdltiples capas de entrada (X1, X2... Xn), con “n”
neuronas ocultas y una neurona de salida “y” que tiene la capacidad de resolver

problemas no lineales (Merghadi et al., 2020).
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Figura 2. Arquitectura de una red neuronal de PM. Modificado de Hashemi et al.

(2020).
1.4 Operacionalizacion de variables
Tabla 1. Operacionalizacion de variables.
. Definicion de variables . » .
Variables - Dimension Indicadores Escala Instrumento
Conceptual Operacional
Incremento de la
poblacion e
infraestructura de las Crecimiento del area o ) .
o . y Crecimiento del area urbana | Area ocupada .
Crecimiento  [ciudades, en respuesta al urbana, poblacién y Continua | Software SIG
. desde 1990 al 2021 en ha
urbano* aumento de las produccion
actividades que realizan
las personas.
. ) a) Zona urbana (ZU)
Diferentes clases o tipos  |Clases de cobertura Receptor GPS
Clases de b) Herbazal y arbustal (HA) ) .
de cobertura vegetal y uso |vegetal y uso del suelo . . . Imagenes satelitales
coberturay uso del A o i c) Pasto y cultivo (PC) Area en ha Continua
del suelo que se desarrolla [identificadas en el area Software SIG y
suelo (CUS)** . . d) Cuerpo de agua (CA) »
en una determinada zona  |de estudio teledeteccion
e) Bosque (B)
Cambiosde  [Transformacion de la IAnalisis por periodos . B
. . . . Matriz de tabulacion
icobertura y uso del|cobertura vegetal a uso de la pérdida de la Cambio neto Porcentaje (%) | Continua d
cruzada
suelo (CCUS)** [antrdpico o viceversa cobertura vegetal
IAplicacion de modelos IAnalisis de los CCUS .
L » . . y Modelamiento
Prediccion del  |mateméticos que permiten |actuales con variables | Zonas de expansion urbana | . . .
. . Area en ha Continua | espacial de
suelo urbano**  |predecir el uso urbano predictoras de desde 2021 a 2031 L
prediccion

futuro

crecimiento urbano

* Variable independiente, ** Variable dependiente
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1.5

Hipotesis
El crecimiento urbano influye significativamente en las clases de Cobertura y Uso
del suelo (CUS), dindmica de los cambios cobertura y uso del suelo (CCUS) y la

prediccion del suelo urbano en los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas.
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CAPITULO Il. METODOS Y MATERIALES

2.1. Area de estudio
El &rea de estudio comprende parte del distrito de Bagua Grande, en la provincia de Utcubamba
y el distrito de Chachapoyas en la provincia Chachapoyas en el departamento de Amazonas

(Figura 3).

Leyenda

Red vial
- Zona urbana
[ Area de estudio

Amazonas

Figura 3. Ubicacion del area de estudio en el departamento de Amazonas (Peru); a) distrito

de Bagua Grande, b) distrito de Chachapoyas.

El distrito de Bagua Grande, es uno de los siete distritos de la provincia de Utcubamba y
abarca la ciudad mas grande del departamento de Amazonas conocida como la “ciudad del
eterno calor”, con una poblacion de 57,746 habitantes (Figura 4) (INEI, 2020). El distrito
abarca una superficie de estudio de 40,625.14 ha con una fisiografia que varia de plana a
accidentada en la parte alta. El rango altitudinal oscila entre 400 a 2200 msnm, con un clima

calido a seco y temperaturas que alcanzan los 34.6 °C (Salas et al., 2020). La ciudad de
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Bagua Grande es considerada como una ciudad intermedia donde predomina la actividad

agropecuaria (cultivos de arroz y cacao), comercial y financiera (VIVIENDA, 2016).
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60,000 R2 = 0.9946 57746
r
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S 30,000 25930 .-+
20,000 16,271 .o’
10000 | 8833
Il

1981 1993 2007 2017 2020
Afo de censo

Figura 4. Poblacion segun los censos de 1981, 1993, 2007 y 2020 realizados por el INEI

para el distrito de Bagua Grande.

Por su parte, el distrito de Chachapoyas es capital de la provincia del mismo nombre y del
departamento de Amazonas, fundada como San Juan de los Chachapoyas en 1538 (Pefia,
2004). Fue declarada como Patrimonio Cultural de la Nacion en 1988 y destaca por ser una
de las ciudades mas ordenadas del Perd. El distrito abarca una superficie de 15,340.40 ha

(Figura 5) y una poblacion de 63,188 habitantes (INEI, 2020).

Se caracteriza por tener un rango altitudinal entre los 1460 y 3400 m.s.n.m., con una
temperatura promedio anual de 16.5 °C y precipitaciéon medial anual de 800 mm, con épocas
lluviosas (noviembre a abril) y secas (mayo a octubre) (Rascén et al., 2020). Chachapoyas
es considerada como una ciudad intermediay centro predominante administrativo, comercial

y turistico (VIVIENDA, 2016).
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Figura 5. Poblacion segun los Censos de 1981, 1993, 2007 y 2020 realizados por el INEI
para el distrito de Chachapoyas.

2.2. Software e informacion espacial

Se utiliz6 software de codigo abierto QGIS y su complemento MOLUSCE para realizar la
prediccion de los CCUS (Nery et al., 2019; Ullah et al., 2019), ademas, del software ArcGIS
para la elaboracién de los mapas finales. Se descargaron las hojas 12f, 12g y 13g de la carta
nacional del Instituto Geografico Nacional (IGN) a escala 1:100 000 (hidrografia e
hipsografia), la red vial del Ministerio de Transportes y Comunicaciones (MTC) y la division
politica distrital y provincial del Instituto Nacional de Estadistica e Informatica (INEI).
Ademas, del modelo de elevacion digital (MDE) de la Mision Topogréafica Radar Shuttle

(SRTM) de las NASA a una de resolucion espacial de 30 metros (Hennig et al., 2007).

Se utilizaron las colecciones anuales de imagenes satelitales de Landsat 5 sensor TM y
Landsat 8 sensor OLI, disponibles en la plataforma de GEE. La informacién espacial se
trabajo en el Datum WGS 1984 y Sistema de Coordenadas Universal Transversal de

Mercator (UTM), Zona 17 Sur (Bagua Grande) y 18 Sur (Chachapoyas).
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Cambios de cobertura

vegetal y uso de suelo

2.3. Procesamiento metodoldgico

La Figura 6 muestra el flujograma metodol6gico utilizado para evaluar crecimiento urbano y

su influencia en los cambios de cobertura vegetal y uso del suelo utilizando autématas

celulares en los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas. En resumen, se identificaron los

afios de anélisis para las series temporales de las imagenes satelitales, y luego se procesaron

utilizando técnicas de teledeteccion. Posteriormente, se determino la precision de los mapas

de CCUS y la intensidad de los cambios se evaluaron en diferentes periodos. Finalmente, se

realizo la prediccion futura del crecimiento urbano para 2031 de ambos distritos.
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1990 - 2021

|

<

“ Google
; Earth Engine

Prediccion futura del
___crecimiento urbano

Series temporales Clasificacion
RS supervisada Datos de entrenamiento
. . (Tipos CUS)
Enmascaramiento de nubes Serie temporal multibanda :
y sombra de nubes | (bandas espectrales + indices),
¥ Mapas de CCUS 1 |

indices de vegetacion o o }
g Clasificacion Random Forest
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L ccus (2021) | -
— Prediccion basada en CA
Prediccion L ‘
CCUS (2021) |
» Validacion r ‘ Prediccion CCUS (2031) 1

Figura 6. Flujograma metodoldgico aplicado para evaluar el crecimiento urbano e

influencia en los CCUS.
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2.4. Clasificacion de la coberturay uso del suelo

2.4.1. Series temporales anuales

El primer paso fue la recopilacion de informacion (areas de entrenamiento) de las clases
de CUS en el &rea de estudio, para ello, se identificaron cinco clases, a saber i) pasto y
cultivo, ii) cuerpo de agua, iii) bosque, iv) area urbana y v) arbustal y herbazal y se
georreferenciaron utilizando un GPS navegador (Chuvieco, 2016). Posteriormente, se
analizaron las imégenes satelitales en GEE, que es una plataforma basada en la nube
para el analisis geoespacial a gran escala (Gorelick et al., 2017). Dichas imagenes
provinieron del satélite Landsat 5 (ID: LANDSAT/LT05/C01/T1_SR) para 1990, 2000

y 2011, y Landsat 8 (ID: LANDSAT/LC08/C01/T1_SR) para 2021.

Fue necesario realizar el enmascaramiento de nubes y sombra de nubes aplicando el
algoritmo C Funcion de méscara (CFMASK) para las iméagenes Landsat (Foga et al.,
2017), esto debido a la poca disponibilidad de imagenes libres de nubes. Para mejorar
la clasificacion se determinaron tres indices de vegetacion calculados a partir de las
bandas espectrales de infrarrojo cercano (NIR), Red, Blue y Green (Atalaya et al., 2022).
A saber, el indice de Vegetacion de Diferencia Normalizado (NDVI) (Tucker, 1979),
define el estado de la vegetacion en funcion de diferencia de reflectancia visible e
infrarroja (bandas Red y NIR) y es utilizado ampliamente para el monitoreo de la
dindmica de la vegetacion a diferentes zonas (Barboza et al., 2020; Atalaya et al., 2022).
A su vez, el indice de Vegetacion Ajustado al Suelo (SAVI) (Huete, 1988), se aplica en
analisis de la vegetacidn en etapas de crecimiento inicial con exposicion de suelo
descubierto (Ren et al., 2018; Rhyma et al., 2020). El indice de Vegetacion Mejorado
(EVI) (Huete et al., 2002), permite realizar el monitoreo de la vegetacion en regiones

con alta biomasa y vegetacion (Huete et al., 2002). Ademas, del indice Diferencial de
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Agua Normalizado (NDWI) (McFeeters, 1996) para delinear las caracteristicas de los

cuerpos de agua presentes en el &rea de estudio (Tabla 2).

La determinacion de los indices y las bandas espectrales permitieron crear una serie
temporal anual multibanda para cada afio de andlisis y sin presencia de nubes, lo cual

ayudo a mejorar la clasificacion de las series temporales.

Tabla 2. indices espectrales utilizados para la clasificacion de los CCUS.

indice Formula Fuente
Indice de Vegetacion de — <NIR _ Red) (Tucker, 1679)
Diferencia Normalizado NIR + Red
indice de Vegetacion Ayt - (NIR — Red) * 1.5 (Huete, 1988)
Ajustado al Suelo (NIR + Red +0.5) ’
indice de Vegetacion NIR — Red * 1.5
Meiorado EVI =125 (NIR — 6+ Red + 7.5 + Blue) + 1 (Huete et al., 2002)
indice Diferencial de Agua Green — NIR
NDWI = (m) (McFeeters, 1996)

Normalizado

2.4.2. Clasificacidon de imagenes satelitales
La clasificacion de las series temporales se realiz6 independientemente para 1990,
2000, 2011y 2021 en la plataforma de GEE (Anexo 1y 2). En este estudio aplicamos
el algoritmo de clasificacion RF (Breiman, 2001), que es un clasificador de
aprendizaje automatico no paramétrico y que se ha aplicado para la clasificacion
CCUS (Acharki, 2022). Este clasificador se selecciond porque ha demostrado una
alta precision en comparacion con otros clasificadores tradicionales como Maxima
Verosimilitud (MV), Redes Neuronales (RN), Maquinas de Vectores de Soporte
(MVS) y Arboles de Decision (AD) (Lopes et al., 2020; M. Pal, 2005; Pelletier et al.,

2016).
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2.5.

2.6.

Los resultados de la clasificacion con las cinco clases de CUS, se exportaron a
Google Drive. Luego se descargaron a una estacion de trabajo local y se combinaron
para producir los mapas interanuales de para ambos distritos. Para mejorar los mapas
clasificados de CCUS, se realiz6 un control visual de los mapas clasificados con las
imagenes en combinacion RGB segun el afio de andlisis (FAO, 2001), identificando
y corrigiendo posibles errores de clasificacion. En todos los mapas se utiliz6 una
area minima cartografiable de 0.5 ha (MINAM, 2014), ademas del calculo de la

superficie de cada mapa segun el afio de anélisis.

Dinadmica de los cambios de coberturay uso del suelo

La dindmica de los CCUS se determind por cada clase para cada periodo analizado
(1990-2000, 2000-2011 y 2011-2021) (Rojas et al., 2019) y se construyeron matrices de
tabulacion cruzada para cuantificar la pérdida o ganancia de cada clase (Chuvieco, 2016;
Pontius et al., 2004). Finalmente, se calculé la tasa anual de cambio (Ecuacion 1)
propuesta por la FAO (2001). Asimismo, se calcul6 el intercambio (Int) entre clases,

ganancia (Gj) y la pérdida (Li) (Pontius et al., 2004).

(Sz)l/tZ_tl 1 1
S = Sl

Modelamiento de escenarios futuros de crecimiento urbano

La prediccion futura de los CCUS se realiz6 aplicando modelos dinamicos que integro
CA'y MLP para modelar y visualizar el crecimiento urbano (Mohamed & Worku, 2020).
Se aplico el modelo CA para realizar la prediccion futura de los CCUS utilizando
MOLUSCE en QGIS (NextGIS, 2016). La prediccion se basé en el uso dos clases de
variables; los CCUS estimados de las imagenes Landsat (en dos periodos determinados)
y las variables independientes como la distancia a las carreteras, distancia al centro de

la ciudad, elevacion y pendiente que permitieron generar la matriz de potencial de
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2.7.

transicion (Ullah et al., 2019). Obtenida la matriz potencial, se aplicé el modelo CA en
MOLUSCE para simular los mapas futuros de crecimiento urbano al 2031. Ademas, fue
necesario validar la precision del modelo utilizando datos existentes comprando los

CCUS simulados y lo obtenido (de datos de Landsat) del mismo afio para cada distrito.

Validacion cartografica

Se construyeron matrices de confusion (matriz de error) que permitieron evaluar la
precision de los resultados para cada afio de estudio (Chuvieco, 2016). Por lo tanto, se
calculd la precisién del usuario (UA) que corresponde al error de comision o exclusion
(desde la perspectiva del usuario), la precision del productor (PA) aborda los errores de
omisién o inclusion (desde el punto de vista del creador del mapa) (Padilla et al., 2014).
Asimismo, se calculé la precision general (OA) (Foody, 2010), el indice o coeficiente

de Kappa (k) solo para comparar con otros estudios.
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3.1.

CAPITULO IIl. RESULTADOS

Clasificacion de la cobertura y uso del suelo

3.1.1. Distrito de Bagua Grande

La Figura 7 resume la superficie de las clases de CUS para los afios de estudio (1990,
2000, 2011y 2021). El anélisis espacio temporal muestra que la clase de pasto y cultivo
aumento progresivamente en los altimos 31 afios de 9,662.91 ha (23.82 %) en 1990 a
13,652.06 ha (33.66 %) en 2021. La clase arbustal y herbazal domina una parte
significativa del area de estudio, incrementandose de 9,620.48 ha (23.72 %) en 1990 a

10,955.67 ha (27.01 %) en 2021.

Por su parte, el area urbana muestra patrones similares a las clases anteriores,
reportando un crecimiento de 287.49 ha (0.71 %) en 1990 a 1,128.77 ha (2.78 %) en
2021. A lo largo del periodo de estudio, los cuerpos de agua aumentaron o
disminuyeron. Sin embargo, la cobertura boscosa mostré una disminucion progresiva
de 20,807.97 a 16,247.68 ha en 1990 y 2000, respectivamente, para luego incrementar

a20,796.15 ha en 2011 y volver a reducirse a 14,629.44 ha en 2021.

1990 9,662.91 17 9,620.48

pla s sl

2011 10,763.87 08 8,287.47

Superfice (ha)

49
00
2021 13,652.06 i 095567

0.00 10,000.00 20,000.00 30,000.00 40,000.00

Pasto y cultivo ®Cuerpo de agua mBosque M Areaurbana = Arbustal y herbazal

Cobertura y uso de suelo

Figura 7. Superficie de CUS en el distrito de Bagua Grande.
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La Figura 8 muestra los mapas de CUS generados a partir de la clasificacion. La clase
de pasto y cultivo se localizan al norte y oeste del area de estudio que limitan
principalmente con el rio Utcubamba y las quebradas Versallay Goncha. A su vez la
zona urbana se localiza en el noreste del area de estudio presentando patrones de

crecimiento urbano al noroeste del area de estudio.

Leyenda
:l Area de estudio
Pasto y cultivo
- Cuerpo de agua
- Bosque
I Arca urbana

Arbustal y herbazal

0 5 10 20
e e e 11

Figura 8. Mapas de CUS para el distrito de Bagua Grande en 1990, 2000, 2011 y 2021.
3.1.2. Distrito de Chachapoyas
La Figura 9 resume la extension de las clases de CUS para 1990, 2000, 2011 y 2021 del
distrito de Chachapoyas. El analisis espacio temporal reporta que la clase de pasto y cultivo
aumento progresivamente en los ultimos afios de 3,052.87 ha (19.90 %) en 1990 a 4,601.08
ha (29.99 %) en 2021. Asimismo, el analisis muestra que la clase arbustal y herbazal
prevalece en el area de estudio, la cual, se increment6 de 4,295.67 ha (28.00 %) en 1990 a

6,180.04 ha (40.29 %) en 2021. Por su parte, la superficie urbana muestra patrones similares

reportando un crecimiento de 185.65 ha (1.21 %) en 1990 a 924.50 ha (6.03 %) en 2021. A
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lo largo del periodo de estudio, el cuerpo de agua (principalmente el espejo de agua del rio
Utcubamba) aument6 o disminuyd. Sin embargo, la clase bosque en 1990 abarcaba més del

50% del &rea de estudio (7,796.08 ha), la cual disminuyd al 23 % (3,598.19 ha) en 2021.

1990 | 3,052.87 10 EEEGGEENRCCOSEY 5 420567
S 2000 | 312411 oGRS o 4,722.65
2
k]
£ 2011 456098 21 GONNNNNNCCU:  4.277.38
g
&

2021 4,601.08 36/60 359819  JEENED 6,180.04

0.00 4,000.00 8,000.00 12,000.00 16,000.00

Pasto y cultivo mCuerpodeagua ®Bosque ® Area urbana Arbustal y herbazal
Coberturay uso de suelo

Figura 9. Superficie de CUS en el distrito de Chachapoyas.

La Figura 10 muestra los mapas de CUS para el distrito de Chachapoyas generados a
partir de la clasificacion. La clase de bosque se distribuye en todo el ambito del area
de estudio, sin embargo, la clase de area urbana muestra patrones de expansion urbana

al sur este y oeste, segun los afios analizados.

1990

Leyenda
[ Avea de estudio
Pasto y cultivo
B cuerpo de agua
- Bosque
Bl Avea ubana

Arbustal y herbazal

Figura 10. Mapas de CUS para el distrito de Chachapoyas en 1990, 2000, 2011 y 2021.
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La exactitud tematica de la cartografia generada para ambos distritos mostré buenas

co

ncordancias entre los mapas clasificados de cada afio y las iméagenes de referencia

utilizadas. La clase se bosques reportaron los valores mas bajos de exactitud de usuario
de 88 y 75 % para Bagua Grande y Chachapoyas, respectivamente (Figura 11 a 'y b).
1.00 1.00
£ / £ 095
2 095 x— \/ 209
3 2085
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Afio
igura 11. Precision de la cartografia generada para los distritos de Bagua Grande y

Chachapoyas, a) exactitud de usuario para Bagua Grande, b) exactitud de usuario

para Chachapoyas, c) exactitud de productor para Bagua Grande, d) exactitud de

productor para Chachapoyas y €) precision global e indice Kappa para Bagua Grande

y Chachapoyas.
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3.2.

Por otro lado, los valores mas bajos de exactitud de productor se reportaron en la clase
de urbano para Bagua Grande con 0.69 (69%) y en la clase cuerpo de agua con 0.52
(52%) para Chachapoyas. El indice de Kappa presentd valores superiores al 87%
precision, segin el MINAM 2014 estos valores representan resultados muy favorables.
A su vez la OA para reportaron valores superiores al 92%, siendo estos considerados

como aceptables.

Dinadmica de los cambios de cobertura y uso del suelo

3.2.1. Dinamica de los CCUS en Bagua Grande

El Anexo 3 revela que, en el P1 (1990-2000) la superficie de la clase PC mantuvo el
mayor cambio neto (26.18%), seguido de la superficie de B (21.92%) y AH (21.13 %),
con ganancias de 69.59, 20.58 y 66.39%, respectivamente (Figura 12). En el segundo
periodo o P2 (2000-2011) el mayor cambio neto se dio en la clase AU (95.65%) y AH
(28.88%) con ganancias de 102.42 y 23.52%, respectivamente. En el tercer periodo o
P3 (2011 -2021) las clases AU y CA reportaron los mayores cambios netos con 94.25

y 48.44 %, ademas, las ganancias fueron superiores al 91%.

En el P1 las clases de CA, AH y PC reportaron pérdidas en sus superficies entre 42 a
71%, esto podria estar relacionado con la dindmica de la vegetacion por encontrarse
en un ecosistema de estacionalmente seco y el abandono de algunas parcelas de
cultivos temporales. En el P2 y P3 los patrones se repiten en las clases CA y AH con
pérdidas de superficies hasta 71%. Para el caso de los CA podria estar relacionado con
la dindmica del rio Utcubamba y la laguna Burlan que influyen en el crecimiento o

disminucion de la superficie del espejo de agua.
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Cobertura y uso de suelo
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Figura 12. Ganancias y pérdidas de los CCUS por periodo de andlisis en Bagua Grande.

3.2.2. Crecimiento urbano en Bagua Grande

El crecimiento urbano en el distrito de Bagua Grande se ha incrementado a lo largo del

periodo de evaluacion (1990 - 2021). Se evidencia un crecimiento de la infraestructura

y desarrollo urbano no planificado que transformaron significativamente la cobertura

vegetal y cuerpos de agua en areas para la construccion (Figura 13). Se reportd una

conversion notable de AH y PC a area construida para P2 (229.37 y 67.69 ha) y para

el P3 las clases AH y B (531.93 y 70.09 ha) reportaron una mayor conversion (Tabla
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3). El cambio general de 1990 a 2021 muestra que 889.89 ha se convirtieron en areas

construidas a partir de las clases de CA, AH, By PC.

1990 - 2000 2000 - 2011

Leyenda

[ Area de estudio

Transformacion a drea urbana

,

2011-2021 1990 - 2021

Figura 13. Patrones de cambio de otras clases de CUS a area urbana segun los

periodos 1990-2000, 2000-2011, 2011-2021 y 1990-2021 para Bagua Grande.

Tabla 3. Superficie de clases de CUS transformadas a areas urbanas en los periodos

1990-2000, 2000-2011 y 2011-2021 para el distrito de Bagua Grande.

Transformacion a area urbana Area (ha)
1990-2000 2000-2011  2011-2021  1990-2021
Arbustal y herbazal a area urbana 80.16 229.37 531.93 564.21
Avrea urbana (sin cambios) 200.48 276.90 471.29 238.87
Bosque a &rea urbana 2.85 7.07 70.09 173.04
Cuerpo de agua a area urbana 0.33 0.05 1.31 3.04
Otros cambios / Permanencia 40 260.87 39 976.79 39 429.10 39429.10
Pasto y cultivo a &rea urbana 13.18 67.69 54.14 149.60
Total 40 557.87 40 557.87 40 557.87 40 557.87
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3.2.3. Dinamica de los CCUS en Chachapoyas

El Anexo 4 revela que la superficie de la clase AU mantuvo el mayor cambio neto superando

el cien por ciento (164.13%), sequido de la superficie de la clase B (10.30%) con ganancias

de 153.45y 11.43%, respectivamente (Figura 14). En el P2 el mayor cambio neto se dio en

la clase de AU (54.39%) y CA (50.991%) con ganancias de 82.42 y 22.76%,

respectivamente. En el P3 las clases CA 'y B reportaron los mayores cambios netos con 70.24

y 37.69 %, respectivamente, ademas de ganancias de superiores al 7%.
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© 4
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Figura 14. Ganancias y pérdidas de los CCUS por periodo de analisis en Chachapoyas.
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A nivel de analisis de pérdida de superficie, en el P1 las clases de PC y CA mostraron
pérdidas en sus superficies superiores al 32 %, esto podria estar relacionado con la
dinamica del curso fluvial del rio Utcubamba y el abandono temporal de parcelas de
cultivo. En el P2 los CA'y AH reportaron pérdidas de sus superficies 73,66 y 31,84 %,
respectivamente. Sin embargo, para el P3 la cobertura vegetal reporta pérdidas del

45.65% en todo el distrito.

3.2.4. Crecimiento urbano en Chachapoyas

La expansién urbana en el distrito de Chachapoyas, reporta un incremento en los Gltimos 31
anos. Se evidencia el crecimiento de infraestructura a lo largo y ancho de las zonas
periurbanas de la ciudad. Ademas, de la conversion de las clases CA, B, AH y PC en
areas para la construccién (Figura 15). Se reportd una conversion notable de AHy PC
a area construida para el P2 (200.96 ha 'y 124.96 ha) y para el P3 siguen los mismos
patrones, las clases AH y PC (302.35 hay 79.27 ha) reportaron una mayor conversion
(Tabla 4). EI cambio general de 1990 a 2021 muestra que 748.45 ha se convirtieron en éareas

construidas a partir de CA, AH, By PC.

Tabla 4. Superficie de las clases de CUS transformadas a areas urbanas en los periodos

1990-2000, 2000-2011 y 2011-2021 para el distrito de Chachapoyas.

Area (ha)
Transformacion a area urbana
1990-2000  2000-2011  2000-2021  1990-2021

Arbustal y herbazal a area urbana 167.98 200.96 302.35 412.07
Area urbana (sin cambios) 172.06 337.98 496.72 159.53
Bosque a &rea urbana 37.91 34.27 28.06 132.93
Cuerpo de agua a area urbana 0.10 7.27 1.59 0.28
Otros cambios / Permanencia 14,883.48 14,634.97 14,432.42 14,432.42
Pasto y cultivo a &rea urbana 78.87 124.96 79.27 203.17

Total 15,340.40 15,340.40 15,340.40 15,340.40
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Figura 15. Patrones de cambio de otras clases de CUS a area urbana segun los

periodos 1990-2000, 2000-2011, 2011-2021 y 1990-2021 para Chachapoyas.

3.3. Escenarios futuros de crecimiento urbano

3.3.1. Evaluacion de variables predictoras espaciales

Las variables espaciales se procesaron y cargaron en el complemento MOLUSCE de
QGIS con la finalidad de evaluar las tendencias historicas de los CCUS y simular los
cambios futuros en las dos zonas de estudio. Las variables estuvieron representadas
por la distancia a vias, distancia a centros urbanos, elevacion y pendiente. Se
consideraron estas variables debido a las diferencias altitudinales y pendientes en el
area de estudio. Ademas, la poblacidn y carreteras se concentran en todo el &mbito de
los distritos (Mubako et al., 2022). En las Figuras 16 y 17 se presentan las variables
utilizadas en la prediccion del crecimiento urbano en los distritos de Bagua Grande y

Chachapoyas.
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Figura 16. Variables de entrada de componente espacial para predecir el
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Figura 17. Variables de entrada de componente espacial para predecir el

crecimiento para Chachapoyas.
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3.3.2. Modelado del potencial de transicion

El modelado del potencial de transicion en MOLUSCE produjo estadisticas de cambio
de &rea y una matriz de probabilidad de transicion para Bagua Grande y Chachapoyas.
Los resultados para Bagua Grande (Anexo 5) muestran disminucion porcentual del
bosque de 15.23% entre 2011 y 2021. En contraste hubo mayor ganancia para las
clases de PC, y AH en 7.08 y 6.67%, respectivamente. A su vez, la matriz de
probabilidad de transicion también revel6 que las clases de AU, PC y B fueron las mas
estables y mantuvieron su estado durante el periodo de anélisis 2011-2021, reportando

una probabilidad de 0.81, 0.76 y 0.58, respectivamente.

Los resultados para Chachapoyas (Anexo 6) muestran disminucion porcentual del
bosque de 14.25% entre 2011 y 2021. En contraste hubo mayor ganancia para las
clases de area urbana y arbustales y herbazales en 1.43% y 12.43%, respectivamente.
A su vez la matriz de probabilidad de transicion también revela que las clases de AH,
AUy PC fueron las mas estables y mantuvieron su estado durante el periodo de analisis

2011-2021, reportando una probabilidad de 0.85, 0.72 y 0.69, respectivamente.

3.3.3. Modelo de validacion

El modelo se preparé para la simulacion utilizando los mapas de CCUS de 2000y 2011
para predecir el mapa de CCUS de 2021. El resultado de la prediccion fue el mapa
simulado para el 2021 y se valid6 con el mapa clasificado del mismo afio, reportando
una precision superior al 70% para Bagua Grande y Chachapoyas. Posteriormente, el
modelo MOLUSCE permiti6 realizar una comparacion de ambos mapas. Para la
prediccién al 2031, se utilizé un total de 10,000 puntos de muestreo aleatorio y una
region de 1x1 para el proceso de aprendizaje de RNA. Se utilizaron las siguientes

entradas para personalizar el modelo RNA: Tasa de aprendizaje de 0.1; impulso de
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0.05; 100 iteraciones maximas y 10 capas ocultas. El coeficiente Kappa general

logrado después de 100 iteraciones en MOLUSCE fue superior al 70% (Figura 18).
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Figura 18. Curva de aprendizaje de la red neuronal para la prediccion al 2031, a)
Bagua Grande y b) Chachapoyas.
3.3.4. Estimacion de los cambios histéricos y mapa de cambios
La estimacion de los cambios histdricos en la superficie urbana para Bagua Grande se
estima que sera de 1,459.25 ha, con expansion hacia las zonas sur y oeste de la ciudad
(Figura 19 y 20). Por su parte en Chachapoyas la superficie urbana para el 2031 se

incrementara a 1,138.05 ha, con expansion urbana al norte, este y sur de la ciudad

(Figura 19y 20).
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Figura 20. Crecimiento urbano para los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas 1990 - 2031.
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CAPITULO IV. DISCUSION

El crecimiento urbano influye en los cambios de la cobertura vegetal y uso del suelo. La evaluacién
de los CCUS en los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas indicd cambios importantes en el
area urbana durante los ultimos 41 afios. La transformacion del uso del suelo para ambos distritos
fue la reduccion de la clase de bosque que se transformaron de manera rapida en areas urbanas o
pastos y cultivos. De hecho, la rapida urbanizacion no es inesperada para estos distritos, donde el
crecimiento poblacional se ha acelerado en las Gltimas décadas y que cada vez demanda mas de la
construccion de viviendas y el establecimiento de nuevas parcelas agricolas (INEI, 2020; Mubako
et al., 2022). Por ello, es importante que los planificadores urbanos y tomadores de decisiones
comprendan el estado actual y las tendencias del uso del suelo para lograr un equilibrio entre el

desarrollo y la integridad de los ecosistemas (Mubako et al., 2018).

En este estudio se identificaron cinco clases de cobertura y uso del suelo para ambos distritos. La
clase de pasto y cultivo representada por cultivos como arroz, cacao, maiz, platano y yuca
especialmente en el valle del rio Utcubamba (GRA & IIAP, 2010) y pastos cultivados para la
ganado vacuno y caprinaen el distrito de Bagua Grande. En Chachapoyas, predominan los cultivos
andinos como arveja, frijol, papa, maiz y trigo (Collazos et al., 2019; Huaman et al., 2017), y
pasturas en minima escala. Por su parte, la clase de cuerpo de agua estuvo representada por el rio
Utcubamba, puesto que ambos distritos tienen como limite a este importante ecosistema que
abastece del recurso hidrico a cinco provincias del departamento de Amazonas (Barboza et al.,
2017). Las clases de bosque y arbustal herbazal se identificaron considerando las caracteristicas de
la vegetacion presente en el area de estudio. Estas clases también se han identificado en otros
estudios similares realizados en la ciudad de Valdivia (Chile) (Herrera, 2001), en el estado de

Morelos (México)(Escandodn et al., 2018), en Cuenca (Ecuador) y en los distritos de Florida,
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Leymebamba y la provincia de Rodriguez de Mendoza en Amazonas (Pert)(Barboza et al.,

2018; Chichipe et al., 2017; Rojas et al., 2019; Salas et al., 2014).

La dindmica de los CCUS en los tres periodos de evaluacion para los distritos de Bagua Grande y
Chachapoyas present6 pérdidas de cobertura vegetal de 6,178.53 (199.31 ha/afio) y 4,197.89
(135.42 ha/afio) ha, respectivamente. Esto podria estar relacionado a la instalacién de nuevas
parcelas de pastos y cultivos, y expansion urbana en el &rea de estudio. Los resultados difieren a
los reportados por GEOBOSQUES (2022), puesto que a nivel nacional reporta una deforestacion
de 2,774,562.00 ha entre 2001 - 2021 y a nivel de departamento de Amazonas de 109,955.00 ha
(5,497.75 halafio) de deforestacion. Sin embargo, concuerdan con los estudios realizados por
Chichipe et al. (2018) y Salas et al. (2014), quienes aplicaron técnicas de teledeteccion a través de
iméagenes satelitales para analizar la dindmica de los CUS en otros distritos de Amazonas con tasas
anuales de deforestacion 118.6 y 185.26 ha/afio, respectivamente. Por su parte, la superficie de
pasto y cultivo se incrementaron considerablemente, sin duda estos incrementos se revierten en
beneficios econémicos a corto o mediano plazo para las poblaciones asentadas en el area de estudio
(Loza-Del-Carpio & Taype-Huaman, 2021). En ambos distritos se realiza una agricultura
tradicional, la cual, debe estar respaldada por una imparcial zonificacién agroecol6gica que
permita un adecuado ordenamiento territorial y cuyos beneficios garanticen la sostenibilidad a

largo plazo (Suarez, 2014).

Los CCUS también se manifestaron en el incremento del area urbana en ambos distritos. En
1990 el area urbana era de 287.49 y 185.65 ha para Bagua Grande y Chachapoyas, al 2021
alcanzé una superficie 1,128.77 y 924.50 ha, respectivamente, ganando espacios en areas de
cultivos y cobertura vegetal (arbustal y herbazal). Estos patrones de crecimiento urbano
también ocurrieron en otros ambitos, aunque en diferentes proporciones, como en Siliguri

(Bengala Occidental) para 1991 reportd un area de 21.48 km? y para 2021 fue de 22.84 km?
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(Saha et al., 2022); en el distrito de Jhapa (Nepal) en 27 afios el area urbana crecio cinco
veces mas a un ritmo de 2.12 km?/afio (Rimal et al., 2017). En la ciudad de Dehradun (India)
aumentd 8.4% en 10 afios (Bhat et al., 2017) y en capital de Etiopia en 10 afios la superficie
urbana se increment6 180.80 km? (Mohamed & Worku, 2020). En zonas del Peru siguen
patrones similares al de otros paises como en el distrito de Cabana (Puno) y la provincia de
Rodriguez de Mendoza (Amazonas)(Loza-Del-Carpio & Taype-Huamén, 2021; Rojas et al.,
2019). En general, las areas urbanas se incrementan a partir de pastizales, suelos agricolas y

vegetacion secundaria (Sotelo-Caro et al., 2015).

La dindmica de la cobertura y uso del suelo estan asociados a factores impulsores que
generan cambios en las clases de CUS. Estos factores pueden ser considerados como
antropogénicos, climéaticos, econémicos y politicos (Arana, 2018). En este estudio
utilizamos cuatro factores prediccion, las cuales, pueden considerarse razonablemente
adecuados para predecir los cambios futuros de los CCUS en el &rea de estudio, sin embargo,
se pueden incluir mas factores predictivos como los reportan otros estudios (Edan et al.,
2021; Kafy et al., 2021; Khan & Sudheer, 2022; Yonaba et al., 2021). Los escenarios de
crecimiento urbano para los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas reportaron un
incremento de 29 y 23% ha al 2031, respectivamente. Esto generara una posible reduccion
de las clases de bosque, zonas agricolas y arbustales. Resultados similares, aunque no en las
mismas proporciones se reportaron en otras areas de estudio donde modelaron el crecimiento
urbano como en Islamabad (Pakistan) aumentara el area urbana de 2021 a 2041 en 58.2 km?
(Khan & Sudheer, 2022), al igual que en la Region Metropolitana de Semarang (Indonesia)
el area urbana al 2030 aumentara 447.31 ha (Zaki et al., 2022). Por su parte en el area
metropolitana de Calcuta (India Oriental) se espera que el urbanizada se incremente un 51.20

% de su superficie al 2040 con respecto a su superficie inicial registrada en 2000 (Das et al.,
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2022), situacion similar se reportd en Rajshahi (Bangladesh) con un incremento de superficie

urbana de 2808.72 ha entre 2020 y 2030 (Hossain et al., 2021).

Las probables zonas de expansion urbana de la ciudad de Bagua Grande se localizan al
suroeste de la ciudad y en zonas periurbanas cercanas a la carretera Fernando Belaunde
Terry. A su vez la ciudad de Chachapoyas reporta un crecimiento al lado norte y sureste
(Figura 21). Asimismo, el modelo de prediccion también identifico el crecimiento de parches
urbanos y la aparicion de nuevos. Esto podria estar relacionado con la creacion de nuevos
asentamientos humanos y el impacto de las agencias inmobiliarias que influyen en el

crecimiento urbano (Kim, 2020).
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Figura 21. Crecimiento urbano para Bagua Grande y Chachapoyas para 2031.
El uso de herramientas de teledeteccion y SIG en la deteccion de cambios en la superficie
terrestre, siempre estan disponibles y se convierten en herramientas fundamentales para la
gestion y monitoreo del territorio. En este estudio estas herramientas ayudaron a identificar
y analizar los patrones de cambios ocurridos en los periodos de analisis para ambos distritos.

La coleccion de imagenes Landsat es la Unica que actualmente ofrece la posibilidad de
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analizar los CCUS histdricos en toda la superficie de suelo a una resolucion media (Azzari
& Lobell, 2017; Phiri & Morgenroth, 2017). Finalmente, en este estudio presentamos las
posibles zonas de expansion urbana de los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas, lo cual,
puede ser considerado como un insumo por los planificadores urbanos para mejorar el
ordenamiento territorial y desarrollo urbano de las ciudades. Asimismo, los hallazgos pueden
actuar como informacion de referencia para formular nuevas politicas y encontrar alternativas

para la gestion urbana sostenible.
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CONCLUSIONES

1. En este estudio implementamos técnicas de sistemas de informacion geogréfica y procesamiento
en la nube junto con autdmatas celulares para evaluar el crecimiento urbano y su influencia en los
cambios de cobertura y uso del suelo de los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas. Se
identificaron cinco clases de coberturay uso del suelo que estuvieron representados por i) bosque,
i) pasto y cultivo, iii) area urbana, iv) arbustal y herbazal y v) cuerpo de agua. Las clases con
mayor superficie al 2021 en el distrito de Bagua Grande estuvieron representados por bosque
(14,629.44 ha), pasto y cultivo (13,652.06 ha) y arbustal y herbazal (10,955.67 ha). A su vez, en
el distrito de Chachapoyas las clases con mayor superficie fueron Arbustal y herbazal (6,180.04

ha), pasto y cultivo (4,601.08 ha) y bosque (3,598.19 ha).

2. Los cambios de cobertura vegetal y uso del suelo en los distritos de Bagua Grande y
Chachapoyas en los Gltimos 31 afios (1990 — 2021), estuvieron influenciados por el desarrollo
de actividades antropicas y crecimiento urbano que transformaron el bosque a otro uso de suelo.
En Bagua Grande se reportaron cambios de la clase bosque (-15.23%) a las clases de pasto y
cultivo (+9.84%), arbustal y herbazal (+3.29%), area urbana (+2.07) y cuerpo de agua
(+0.03%). Situacién similar se mostr6 en Chachapoyas el bosque perdi6 el 27.36% de su
superficie inicial para transformarse en las clases de pasto y cultivo (+10.09%), arbustal y

herbazal (+12.28%), area urbana (+4.82%) y cuerpo de agua (+0.17%).

3. Ladinamica de los cambios de cobertura y uso del suelo en el distrito de Bagua Grande estuvo
representada por la clase de pasto y cultivo (26.18%) que reporté el mayor cambio neto de
superficie en el periodo 1990-2000 y la clase de area urbana con 95.65 y 94.25% de cambio
neto en el segundo (2000-2011) y tercer periodo (2011 — 2021) de analisis, respectivamente.
Asimismo, las clases que perdieron superficie para transformarse en area urbana entre 1990 —

2021 fueron arbustal y herbazal (564.21 ha), bosque (173.04 ha) y pasto y cultivo (149.60 ha).

58



4. En el distrito de Chachapoyas la dinamica de los cambios de cobertura y uso del suelo, estuvo
representada por la clase de area urbana que reporté el mayor cambio neto de 164.13 y 54.39
% de superficie en los periodos de 1990-2000 y 2000-2011, respectivamente. Para el tercer
periodo (2011 — 2021), la clase de cuerpo de agua mostré un cambio neto de 37.69 %.
Asimismo, las clases que perdieron superficie para transformarse en &rea urbana entre 1990 —

2021 fueron arbustal y herbazal (412.07 ha), pasto y cultivo (203.17 ha) y bosque (132.93 ha).

5. El modelamiento de escenarios futuros del crecimiento urbano realizado a partir de los
mapas de cobertura y uso del suelo y MOLUSCE demostrdé que se incrementara la
superficie urbana y se reducird la superficie de cobertura vegetal al 2031 en ambos
distritos de estudio. Asimismo, se evidencié que el crecimiento urbano influye en los
cambios de cobertura y uso del suelo a través del aumento de la poblacion, que cada vez
demanda maés superficie urbana en ambas ciudades. Se espera que la superficie del area
urbana entre 2021-2031 se incremente de 1,128.77 a 1,459.25 ha en el distrito de Bagua

Grande y de 924.50 a 1,138.05 ha en el distrito de Chachapoyas.

En sintesis, la aplicacion de los sistemas de informacién geografica y computacion en la nube
permitieron identificar cinco clases de cobertura y uso del suelo en los distritos de Bagua Grande
y Chachapoyas, las cuales, estan relacionadas con el desarrollo de actividades antropicas y
crecimiento urbano. A su vez, la dindmica de los cambios cobertura y uso del suelo esta
influenciado por el crecimiento urbano, a medida que se incrementan las superficies de las clases
de area urbana, pasto y cultivo, y herbazal y arbustal; el bosque tiende a reducirse. El analisis del
crecimiento urbano entre 1990 — 2021 permitieron modelar los escenarios futuros al 2031 de los
distritos de Bagua Grande y Chachapoyas, lo cual, evidenci6 que el incremento del suelo urbano

dependera del crecimiento poblacional. Por lo anterior, la hip6tesis queda demostrada.
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RECOMENDACIONES

Es necesario una comprension detallada de la dindmica asociada con los cambios de
coberturay uso del suelo inducido por el desarrollo socioecondmico para realizar una gestion

sostenible del territorio.

Este estudio es exclusivo para los distritos de Bagua Grande y Chachapoyas, ubicados en la
region de ceja de selva Peru, donde se establecié un marco metodoldgico Util que se puede

aplicar a otras zonas de estudio del pais.

En futuros estudios seria importante investigar las correlaciones entre la pérdida de la
cobertura vegetal y la calidad de floray fauna de los ecosistemas. Ademas, de la construccion

de indicadores de sostenibilidad.

Los hallazgos en este estudio pueden aportar informacion de referencia para formular nuevas

politicas y alternativas para el analisis y gestion adecuada del crecimiento urbano.
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ANEXOS

Anexo 1. Clasificacion de coberturay uso del suelo en la plataforma de Google Earth Engine

para el distrito de Bagua Grande.
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Anexo 2. Clasificacion de coberturay uso del suelo en la plataforma de Google Earth Engine

para el distrito de Chachapoyas.
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Anexo 3. Matriz de tabulacion cruzada, tasa de cambio s e indices de cambios para las cinco clases en los cuatro periodos de andlisis para el

distrito de Bagua Grande.

Total 1990 Tasa de Pérdida Cambio Cambio Intercambio

1990 2000 (ha) cambio (L) total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B AU AH %
Pasto y cultivo (PC) 5,468.75 49.79 1,502.27 13.18 2,628.92 9,662.91 2.35 43.40 112.99 26.18 86.81
Cuerpo de agua (CA) 113.15 51.26 4.78 0.33 9.50 179.02 -0.67 71.37 136.27 6.47 129.80
Bosque (B) 5,085.28 66.39 11,965.89 2.85 3,687.55 20,807.97 -2.44 42.49 63.07 21.92 41.16
Area urbana (AU) 25.56 0.00 0.27 200.48 61.18 287.49 0.33 30.27 63.84 3.31 60.53
Arbustal y herbazal (AH) 1,500.03 0.00 2,774.47 80.16 5,265.82 9,620.48 1.94 45.26 111.66 21.13 90.53
Total 2000 (ha) 12,192.78 167.43 16,247.68 297.00 11,652.98 40,557.87
Ganancia (G)) % 69.59 64.90 20.58 33.57 66.39
2011 Total 2000 Tasa de Pérdida Cambio Cambio  Intercambio
2000 (ha) cambio (Li) total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B AU AH %
Pasto y cultivo (PC) 6,977.57 67.27 3,613.53 67.69 1,466.71 12,192.78 -1.24 42.77 73.83 11.72 62.11
Cuerpo de agua (CA) 115.48 47.71 1.69 0.05 2.49 167.43 -2.55 71.50 120.23 22.78 97.45
Bosque (B) 1,733.67 8.24 13,240.03 7.07 1,258.68 16,247.68 2.50 18.51 65.02 27.99 37.02
Area urbana (AU) 6.68 0.06 0.45 276.90 12.91 297.00 6.94 6.77 109.19 95.65 13.54
Arbustal y herbazal (AH) 1,930.47 6.01 3,940.45 229.37 5,546.67 11,652.98 -3.35 52.40 75.92 28.88 47.04
Total 2011 (ha) 10,763.87 129.30 20,796.15 581.08 8,287.47 40,557.87
Ganancia (Gj) % 31.05 48.73 46.51 102.42 23.52
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2021 Total 2011  Tasa c_Je Pérdida Cambio Cambio  Intercambio
2011 (ha) cambio (L) total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B AU AH %
Pasto y cultivo (PC) 8,200.39 116.15 1,613.32 54.14 779.88 10,763.87 2.41 23.82 74.46 26.83 47.63
Cuerpo de agua (CA) 51.87 73.61 1.16 1.31 1.34 129.30 4.03 43.07 134.58 48.44 86.14
Bosque (B) 3,277.77 1.46 12,202.56 70.09 5,244.26 20,796.15 -3.46 41.32 52.99 29.65 23.34
Area urbana (AU) 37.94 9.62 471.29 62.23 581.08 6.87 18.89 132.04 94.25 37.79
Arbustal y herbazal (AH) 2,084.08 0.71 802.78 531.93 4,867.97 8,287.47 2.83 41.26 114.72 32.20 82.52
Total 2021 (ha) 13,652.06 191.93 14,629.44 112877  10,955.67  40,557.87
Ganancia (Gj) % 50.65 91.51 11.67 113.15 73.46
2021 Total 1990 Tasa <_je Pérdida Cambio Cambio  Intercambio
1990 (ha) cambio (L total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B U AH %
Pasto y cultivo (PC) 6,701.18 44,72 1,262.26 149.60 1,505.15 9,662.91 3.52 30.65 102.58 41.28 61.30
Cuerpo de agua (CA) 116.72 48.88 5.04 3.04 5.34 179.02 0.70 72.69 152.60 7.21 145.39
Bosque (B) 5,314.54 98.33 10,959.91 173.04 4,262.14 20,807.97 -3.46 47.33 64.96 29.69 35.27
Area urbana (AU) 20.93 2.23 238.87 25.47 287.49 14.66 16.91 326.45 292.62 33.83
Arbustal y herbazal (AH) 1,498.69 2,400.00 564.21 5,157.57 9,620.48 1.31 46.39 106.66 13.88 92.78
Total 2021 (ha) 13,652.06 191.93 14,629.44 1,128.77 10,955.67  40,557.87
Ganancia (Gj) % 71.93 79.91 17.64 309.54 60.27
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Anexo 4. Matriz de tabulacion cruzada, tasa de cambio s e indices de cambios para las cinco clases en los cuatro periodos de andlisis para el

distrito de Chachapoyas.

2000 Total 1990 Tasa (_je Pérdida Cambio Cambio  Intercambio
1990 (ha) cambio (L) total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B AU AH %
Pasto y cultivo (PC) 1,895.29 8.18 409.00 78.87 661.53 3,052.87 0.23 37.92 78.17 2.33 75.84
Cuerpo de agua (CA) 0.58 6.81 2.64 0.10 0.00 10.14 15.76 32.84 397.60 331.92 65.67
Bosque (B) 734.11 27.01 6,101.60 37.91 895.46 7,796.08 -1.08 21.74 33.17 10.30 22.87
Area urbana (AU) 5.79 0.00 1.00 172.06 6.80 185.65 9.42 7.32 160.76 146.13 14.64
Arbustal y herbazal (AH) 488.35 1.78 478.69 167.98 3,158.86 4,295.67 0.95 26.46 62.87 9.94 52.93
Total 2000 (ha) 3,124.11 43.79 6,992.93 456.92 4,722.65 15,340.40
Ganancia (Gj) % 40.25 364.76 11.43 153.45 36.40
2011 Total 2000 Tasa (_je Pérdida Cambio Cambio  Intercambio
2000 (ha) cambio (L) total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B AU AH %
Pasto y cultivo (PC) 2,351.86 4.25 441.71 124.96 201.32 3,124.11 3.86 24.72 95.43 45.99 49.44
Cuerpo de agua (CA) 7.54 11.53 15.09 7.27 2.37 43.79 -6.87 73.66 96.42 50.91 45,51
Bosque (B) 1,253.71 5.69 4,950.77 34.27 748.49 6,992.93 -1.90 29.20 40.99 17.42 23.58
Area urbana (AU) 8.28 4.63 337.98 106.03 456.92 4.44 26.03 106.45 54.39 52.06
Arbustal y herbazal (AH) 939.59 0.03 362.91 200.96 3,219.17 4,722.65 -0.99 31.84 54.24 9.43 44,81
Total 2011 (ha) 4,560.98 21.50 5775.11 705.43 4,277.38 15,340.40
Ganancia (Gj) % 70.71 22.76 11.79 80.42 22.41
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2021 Total 2011  Tasa (_je Pérdida Cambio Cambio  Intercambio
2011 (ha) cambio (L) total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B AU AH %
Pasto y cultivo (PC) 3,143.75 6.09 336.80 79.27 995.07 4,560.98 0.09 31.07 63.02 0.88 62.15
Cuerpo de agua (CA) 4.61 9.06 3.69 1.59 2.55 21.50 5.46 57.87 185.99 70.24 115.75
Bosque (B) 1,204.76 18.29 3,138.53 28.06 1,385.46 5,775.11 -4.62 45.65 53.61 37.69 15.92
Area urbana (AU) 49.72 1.90 4.69 496.72 152.41 705.43 2.56 29.59 87.89 28.71 59.17
Arbustal y herbazal (AH) 198.23 1.26 114.48 302.35 3,661.06 4,277.38 3.78 14.41 73.69 44.87 28.82
Total 2021 (ha) 4,601.08 36.60 3,598.19 907.98 6,196.55 15,340.40
Ganancia (Gj) % 31.95 128.12 7.96 58.30 59.28
2021 Total 1990 Tasa qle Pérdida Cambio Cambio  Intercambio
1990 (ha) cambio (Ly) total (Ct)  neto (Cn) (Int)
PC CA B AU AH %
Pasto y cultivo (PC) 1,933.73 3.43 212.23 203.17 700.30 3,052.87 4.19 36.66 124.03 50.71 73.32
Cuerpo de agua (CA) 2.24 5.28 1.18 0.28 1.16 10.14 13.70 47.93 356.85 260.99 95.86
Bosque (B) 2,086.27 27.09 3,220.12 132.93 2,329.67 7,796.08 -7.44 58.70 63.55 53.85 9.70
Area urbana (AU) 0.53 0.25 159.53 25.33 185.65 17.20 14.07 417.23 389.09 28.13
Arbustal y herbazal (AH) 578.29 0.80 164.41 412.07 3,140.09 4,295.67 3.73 26.90 98.05 44.25 53.80
Total 2021 (ha) % 4,601.08 36.60 3,598.19 907.98 6,196.55 15,340.40
Ganancia (Gj) 87.37 308.92 4.85 403.16 71.15
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Anexo 5. Cambios de area y matriz de probabilidad de transicion, periodo 2011-2021 para el

distrito de Bagua Grande.

aw - [} X
Inputs Evaluating correlation Area Changes Transition Potential Modelling Cellular Automata Simulation Validation Messages
Class statistics ha -
Class color 2011 2021 A 2011 % 2021 % A%
1 10738.89 ha | 13603.50 ha | 2864.61 ha |26.5451544153 |33.6261017743 | 7.08004733952
2 13167ha  |17631ha (4484 ha  |0.325471299349 | 0.43581563597 | 0.110344336621
3 20748.96 ha | 14585.22 ha | -6163.74 ha | 51.2887595606 | 36.0527873068 | -15.2359722537
4 57735ha |1130.85ha |333.50ha [1.4271340182 |2.79531570494 | 1.36818078674
5 825831 ha | 1093930 ha | 2700.99 ha |20.4134798065 |27.0899795774 | 6.67649977086

Transition matrix

1 2 3 4 5
1[0.757696|0.010080 0.147342 |0.005934|0.078938
2| 0.464798 | 0.490772 | 0.014354 | 0.016405 | 0.013671
3|0.160542 | 0.000130 | 0.581542 | 0.003327 | 0.254459
4 |0.062977 | 0.000000 | 0.017615 | 0.808418 | 0.110990
5 [0.246728 | 0.000076 0.111945 | 0.064081 | 0.577110

Update tables Create changes map

Anexo 6. Cambios de &rea y matriz de probabilidad de transicién, periodo 2011-2021 para el

distrito de Chachapoyas.

- o X
Inputs Evaluating correlation Area Changes Transition Potential Modeling Cellular Automata Simulation Validation Messages |
Class statistics ha -
Class color | 2011 2021 A 2011 % 2021 % A%

1 4562.10 ha| 4603.57 ha |43.47 ha 20.7335186012 | 30.0168347206 | 0.283316020352

2 20.88ha |37.08ha |[16.20ha 0.13608554619 | 0.241660159613 | 0.105583613423

3 5780.97 ha | 3594.42 ha | -2186.33 ha | 37.6773124501 | 23.4266575161 |-14.250854934

4 701.73ha |921.60 ha |219.87 ha |4.57353018811 |6.00653445252 |1.4330042644

5 4277.61 ha| 6184.62 ha | 1907.01 ha |27.8793531244 | 40.3083041512 | 12.4289510268

Transition matrix

1 2 3 4 5
0.689544 | 0.001440 0.073802 | 0.017617 | 0.217597
0.224138| 0.405172 | 0.198276 | 0.073276 | 0.099138
0.208693 | 0.003300  0.342260| 0.005013 | 0.240733
0.071438 | 0.002683 | 0.006669 | 0.716814 | 0.202386
0.046414 | 0.000252 | 0.026678 | 0.071935 | 0.854720

| fw|m|—

Update tables Create changes map
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