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Resumen

La produccién de carbdn vegetal tradicional y sin regulacion es asociada con frecuencia
a la degradacion forestal, e incluso a la deforestacion (Ahrends et al., 2010;
Mwampamba, 2007). Cerca del 13 % de la madera que se cosecha en los paises en vias
de desarrollo es transformada en carbdn vegetal, mayormente de manera artesanal

mediante hornos de tierra que se construyen in situ (FAO, 2012).

Existe la necesidad de contar con metodologias y modelos espaciales para entender
mejor los impactos ambientales asociados a la produccidn de carbén vegetal que no
estd regulada mediante planes de manejo u otras normas legales de aprovechamiento
(Arnold et al., 2006; Mwampamba, 2007). Uno de los pardmetros mas relevantes para
evaluar estos impactos, y modelar tendencias, es la distribucién en el espacio y el
tiempo de los sitios de produccién. Es decir, cdmo poder identificar aquellos sitios
donde se ha cortado madera y construido hornos de carbdn en el pasado; y cdmo
proyectar hacia el futuro los sitios dénde esperariamos que este proceso siga

ocurriendo, y con qué frecuencia.

En el presente estudio se identificaron primero una serie de sitios de produccién de
carbdén vegetal mediante imagenes de satélite de alta resolucién, y posteriormente se
construyeron modelos capaces de generar mapas que muestran la probabilidad de que
se construyan hornos de carbdn vegetal en el futuro cercano. Finalmente se compard

el desempefio de los modelos sobre una zona de estudio particular.

El estudio se llevd a cabo en la cuenca del lago de Cuitzeo, Michoacdn, donde se
produce carbdn de encino de manera tradicional y sin ninguna regulacion sobre el
aprovechamiento. Los sistemas de produccién de la zona de estudio son
representativos del centro de México y no difieren significativamente de otras areas
del pais, e inclusive del resto del mundo (Emrich, 1985). Se espera por ende que las

metodologias desarrolladas para el presente estudio pueden ser aplicadas en otras



regiones de México y el mundo.

Se construyeron tres modelos con diferentes enfoques: 1) algoritmos genéticos que
optimizan el mapa de probabilidad utilizando exclusivamente los datos espaciales
disponibles; 2) analisis multicriterio espacial basado exclusivamente en criterios de
expertos sobre preferencias y necesidades de los carboneros; y 3) pesos de evidencia
gue permiten construir mapas de probabilidad basados en una combinacion de datos y
de conocimiento experto. Los modelos se validaron primero en un area “virtual”
donde los hornos de carbén se ubicaron intencionalmente en sitios de mayor
preferencia segun el experto. En este caso los tres modelos tuvieron un buen
desempeiio, siendo superior el algoritmo genético. Al aplicar los modelos al area de
estudio real, el desempefio disminuyé considerablemente. Esto no es sorprendente
porque la distribucién de los sitios de produccién depende de otras variables no
modeladas en el presente estudio, tales como acuerdos entre dueios de la tierra y
productores, cualidades fisicas del suelo, herramientas disponibles para la tala de los
arboles, entre muchas otras. Sin embargo, los tres modelos lograron explicar una parte
de la distribucion espacial de los sitios de produccién observados. Vale mencionar que
los diferentes modelos y sus enfoques mostraron ventajas y desventajas particulares, y

su desempefio en otras zonas de estudio dependera de la informacién disponible, del

conocimiento que se tenga y del sitio de estudio particular.



Capitulo 1 La problematica del carbon vegetal

1.1. Introduccién general

Se estima que alrededor del 80% de la madera que se cosecha en los paises en
desarrollo se utiliza con fines energéticos, en gran medida utilizando tecnologias
tradicionales de transformacién y uso final (e.g. como lefia en fogones abiertos).
Alrededor del 16% de la madera utilizada para energia es procesada como carbdn
vegetal (FAO, 2012) — aunque vale mencionar que las cifras anteriores son sumamente
inciertas por la falta de estadisticas armdnicas entre y al interior de los paises que la
FAO consulta-. Independientemente de la incerteza de las estimaciones globales de
uso de combustibles de madera, se sabe que en algunas zonas particulares, tales como
centros urbanos y periurbanos de Africa sub-sahariana, el carbdn vegetal representa
por lejos el principal combustible para uso residencial (Zulu y Richardson, 2013; Schure

et al., 2013; CHAPOSA, 2002).

Los combustibles de madera satisfacen cerca del 7% del consumo de energia primaria
a nivel mundial y considerando Unicamente los paises en vias de desarrollo satisfacen
el 15% (Trossero, 2002), cerca de 2, 390 millones de personas que habitan en paises en
via de desarrollo dependen de combustibles de madera para satisfacer sus
necesidades bdsicas — como cocinar alimentos, calentar agua y calefaccionarse (IEA,

2006).

El carbdn vegetal se usa a manera de combustible doméstico y también como
importante combustible industrial. En Brasil su principal uso es industrial (para la
reduccion del mineral de hierro en arrabio o gusa) (EPE, 2011). Para los paises en via
de desarrollo, abundantemente dotados de bosques, la exportacién de carbdn vegetal
puede ser una industria provechosa (FAO, 1983) y obtienen ventajas sociales y
econdmicas (e.g. creacién de empleos, flujo de dinero, aumento de la rentabilidad de

los montes, etc.)(FAO, 1985).



En México el carbdn vegetal se produce generalmente con métodos artesanales (con
una eficiencia muy variable). Existe una creciente tendencia del uso del carbdn lejos de
las zonas productoras, principalmente en areas urbanas para consumo doméstico,
restaurantero y hotelero (SEMARNAT, 2005). El consumo de carbdn en México ha ido
en aumento y se espera que siga con esa tendencia, con importantes diferencias

regionales (Masera et al., 2010).

Las dreas comunmente aprovechadas son bosques secundarios, que desempenan un
papel importante como reservorios de la diversidad bioldgica y proveen de servicios
ecosistémicos y productos forestales. La produccidon de carbdn es identificada como
una de las causas frecuentes de degradacién forestal y en algunos casos de

deforestacion (e.g Ahrends et al., 2010).

Histéricamente, los estudios sobre oferta y demanda de lefa y carbdn vegetal se han
concentrado en presentar sus resultados como valores agregados para un pais o
macro-region, o bien han sido el producto de multitud de estudios de caso conducidos
sobre localidades particulares. Sin embargo, los impactos asociados al uso de lefia y
carbdén vegetal se distribuyen de manera heterogénea en el espacio en funcién de la
compleja interrelacién entre los sistemas de oferta de lefla y los factores que
determinan la demanda para cada sitio en particular. Por lo tanto, los enfoques
generalizados, por ejemplo los balances nacionales, no dan informacién sobre la
distribucién espacial de las dreas mas susceptibles a impactos negativos, mientras que
los resultados de estudios de caso puntuales no son extrapolables, debido a que
localidades adyacentes en el espacio pueden presentar situaciones muy diferentes

(Ghilardi y Mas, 2011)

En el presente trabajo se integra informacién obtenida mediante percepcién remota
(fotointerpretacion de imagenes satelitales) para detectar las zonas donde fue
cosechada madera de encino para produccion de carbén, datos de campo y métodos

de andlisis y modelado espacial para desarrollar modelos de simulacién permitan



proyectar las zonas donde es mas probable' que se produzca carbén vegetal de

manera tradicional y se compard el desempefio de los 3 modelos generados.

La presente investigacidn se realizd en la Cuenca de lago de Cuitzeo, en donde Ia
explotacidn es principalmente del Quercus spp., la mayor parte de la produccién es
artesanal y esta destinada al uso residencial y comercial urbano, ademads de que la

produccién de carbdn vegetal no cuenta con ninguna regulacion oficial.

1.2. Definicion y propiedades fisico-quimicas del carbén vegetal

Segun la FAO (2004) la bioenergia es la energia procedente de la biomasa y comprende
todas las formas de energia derivada de combustibles orgdnicos utilizados para
producir energia. Los biocombustibles son clasificados en tres categorias:
biocombustibles de madera, agrobiocombustibles y subproductos de origen municipal.
La dendroenergia es toda la energia obtenida a partir de biocombustibles sélidos,
liquidos, gaseosos primarios y secundarios derivados de los bosques, arboles y otra

vegetacion de terrenos forestales (FAO, 2004).

El carbdon vegetal es el residuo sdlido resultante de “carbonizar” madera, en este
proceso se requiere eliminar toda la humedad en forma de vapor — la madera secada
al sol puede mejorar la eficiencia del proceso-, para lo cual se requiere de una gran
cantidad de energia, en la primera fase se seca completamente a un maximo de 100°C;
El proceso de carbonizacion comienza a los 280 °C y alcanza una temperatura
aproximada de 400 °C; Si le es aplicado mas calor (de manera externa) se mejora el

porcentaje de calor fijo y disminuye el material volatil (FAO, 1983).

La calidad del carbdn vegetal se define segun algunas de sus propiedades, dentro las
principales caracteristicas que definen la calidad del carbdn, se pueden considerar: los

contenidos porcentuales de carbono fijo, material volatil, cenizas, contenido de

"Enel presente trabajo, al no existir un terminologia clara dentro del modelado se utilizara probabilidad
e idoneidad de manera indistinta, entendiendo sus diferencias y las implicaciones de cada término. Y
siguiendo la linea de pensamiento de entre mas idoneo es mas probable. Idoneo.-Adecuado y apropiado
para algo. Y probabilidad .- En un proceso aleatorio, razén entre el nimero de casos favorables y el
nimero de casos posibles.



humedad, densidad y poder calorifico. La calidad del carbdn puede especificarse y
medirse en varias formas derivadas generalmente de los requisitos para las diversas
aplicaciones finales (Pérez y Compean, 1989). La mayoria de las propiedades fisico-
guimicas usadas para controlar la calidad del carbdn vegetal se han originado en la
industria del acero o quimica. Cuando el carbdn vegetal se exporta, los compradores

tienden a usar estas mismas especificaciones de calidad industrial (FAO, 1983).

1.3. Situacion del carbdn en el mundo

La produccién de carbdn vegetal representa alrededor del 8% de la extraccion mundial
global de madera (FAO, 2006). Siendo Brasil el mayor productor de carbdn en el
mundo (EIA, 2011) su produccién es destinada principalmente a procesos industriales
(EPE, 2011) mientras que en otras regiones productoras de carbén como Africa sub-
sahariana su uso primario es como combustible (urbano) para cocinar (Zulu and
Richardson, 2013). La produccidn de carbdn se ha incrementado en un 50% entre los
afios de 1989 y 2008 siendo Africa y América del Sur los principales consumidores con
alrededor del 50% y 30% del total de la produccién. En Africa la migracién del sector
rural a zonas urbanas ha contribuido al aumento de su uso ademas de ser una
importante fuente de ingresos para poblaciones periurbanas y rurales (FAO, 2010).
Existe acuerdo entre diversos estudios globales en que el consumo de lefia se va a
mantener constante en los préoximos 20 o 30 afios mientras que el consumo de carbon
vegetal va a continuar aumentando, debido al crecimiento urbano y periurbano

(Arnold et al., 2003).

El carbdn ha sido vinculado a la pobreza en diferentes escalas y de muchas maneras,
en un nivel macro los “combustibles de madera” constituyen un significativo sector
productivo en la economia de muchos de los paises de Africa Sub-Sahariana,
contribuyen a la reduccion de la pobreza a través del desarrollo nacional, fuentes de

empleo y generacidn de ingresos para las familias (Angelsen y Wunder, 2003).

En la medida que las ciudades africanas crecen necesitan de mds carbdn, se estima que

un incremento de la poblacién del 1% significa un incremento del 14% en el consumo
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de carbdn (Hosier et al., 1993). Existen altas tasas de urbanizacidn y segun las Naciones
Unidas (2012) para el afio 2050 casi un 60% (57.7%) de los habitantes de Africa vivira

en ciudades.

En términos de la eleccion de combustible a usar (carbdn, lefia, etc.) existen diferentes
factores que intervienen: la disponibilidad, las tradiciones , preferencias personales,
precio, etc. (FAO, 1987). También existen diferentes puntos de vista respecto a cual es
mejor combustible desde el punto de vista energético —carbdn o lefia-, segun la FAO
(1987) el carbdn es mas eficiente que la lefia (bajos ciertas condiciones de rendimiento
termoenergético’) y permite darle un valor afiadido a la produccidn forestal. Tiene la
ventaja de producir menos humo, menos contaminacién atmosférica, es mas facil de
almacenar, transportar (FAO, 1987) y tiene excelentes propiedades para la coccidn de

alimentos (combustién homogénea y larga duracién)(Kammen y Lew, 2005).
1.4. Situacién del carbon en México

En México, el carbdn vegetal se consume principalmente en las grandes ciudades y se
sabe poco de los patrones-usos y de sus tendencias. Las ciudades con mayor demanda
son Monterrey y la ciudad de México que tienen los mayores consumos (entre 50 y
130 mil toneladas) seguidas por Mexicali, Tijuana, Ciudad Judrez, Chihuahua,
Hermosillo y Guadalajara (con consumos de entre 13 y 55 mil toneladas) (Masera et
al., 2010). Segun datos de SEMARNAT (2005, 2011) en el afio 2004 hubo una
produccién de 403,231 m’r (metros cibicos en rollo) que se incrementd hasta los 426,
477 m’r para el afio del 2011. Segun las estimaciones de que presentan (Serrano-
Medrano et al., 2014) se espera un incremento del consumo de carbdn (en los sectores
residencial y comercial) de casi 20% del afio 2010 al 2030, pasando de un consumo
aproximado de 688, 000 t esperando se alcance un consumo de cerca de 840, 000 t, de
la misma manera se espera que el consumo residencial siga siendo el mayor
contribuidor de la demanda durante el mismo periodo, esperandose un incremento

mayor en la parte norte del pais.

2 . ~ . , , .. .
Cuando se usan combustibles como lefia, carbon y petroleo, solo se utiliza efectivamente una parte de la
energia total del combustible, a esa energia se le denomina rendimiento termoenergético.
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Alrededor del 68% del consumo se realiza por el sector residencial en forma muy
esporadica, para la coccion de alimentos asados. El otro sector consumidor es el de
venta de alimentos preparados, con 32% de la demanda estimada. Se calcula que
alrededor del 70% de las familias urbanas (11 millones de familias) usan carbdn. El
carbén también es usado en pequeiias industrias, pero su consumo no ha sido
cuantificado. Debido al aumento de la poblacidén urbana se espera un incremento en el
consumo, se estima que para el ano 2024 el consumo anual sera de 792,000 t (Masera

et al., 2010). La exportacion de carbdn llega a sélo 29,100 t/a (SEMARNAT, 2006).

La materia prima usada para producir carbén es lefia con peso especifico medio y alto,
qgue proviene de bosques nativos y desmontes de acahuales para agricultura o
ganaderia. El Anuario Forestal Nacional reporté para 2005 que el 42% de la lefia para
carbon provino de especies comunes tropicales, 40% de encinos y 18% de otras
latifoliadas. El 85% de la produccion legal se concentra en los estados de Tamaulipas,

Sonora, Campeche, Durango y Jalisco (SEMARNAT, 2006).

La produccion de carbén es muy importante en términos econdmicos, SEMARNAT
(2010) reporta en su balanza comercial forestal un saldo por concepto de carbdn
vegetal de 14, 924 miles de ddlares (mdd), equivalente a 8, 894 salarios minimos

anuales, recordemos que esto es sélo la produccion de carbén regulada.

Estimaciones indican que el consumo total de carbdn vegetal en México ha aumentado
—un 60%- de 428 mil toneladas (2.4 millones de toneladas equivalentes de lefia) en
1990 a aproximadamente 686 mil toneladas (3.8 millones de teq de leiia) en el aifo
2010. El consumo de carbdn en México ha ido en aumento y se espera que siga con
esa tendencia, pero con importantes diferencias regionales (Masera et al., 2010 y

Serrano-Medrano et al., 2014).

SEMARNAT (2011) sefala que para el afo 2011 un 7.8% de la produccién forestal
maderable corresponde a carbdn vegetal, con un valor de produccién de $240, 250,
975 m.n. (sélo un 3.8% del valor de la produccién forestal). Para el estado de

Michoacdn se reporta una produccién de 1, 230 m>r con un valor de $245, 959 m.n.

12



En México, la madera de encino (Quercus ssp.) es la mas utilizada en para producir
carbon vegetal (aunque también se elabora de mesquite (Prosopis spp.), ébano
(Pithecelobium ebano), pino (Pinus spp.) y otras especies tropicales)(Sanchez y Fajardo,
1989). El encino representa casi 28% del total de la produccién con un valor
aproximado de $78, 997, 987 m.n., en el estado de Michoacan la produccién de carbén

se realiza casi por completo de encino (SEMARNAT, 2011).

1.5. Impactos socio-ambientales de la producciéon y uso de carbdn

vegetal

El oficio de carbonero en los paises en desarrollo es una actividad econdmica de
subsistencia, ademas de existir diversos problemas a la salud asociados a la produccién
de carbon; principalmente enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC) causada
por la exposicién al humo (que tiene un alto contenido de mondxido de carbono)

producido por la combustidn o pirolisis de la madera (Bailis et al., 2005).

La produccidon de carbén es percibida como un problema medio ambiental, que es
insostenible y en el que los bosques son insuficientes para satisfacer la demanda
presente y futura (Maes y Verbist, 2012; Zulu, 2010). En raras ocasiones el carbdn se
presenta como parte de la solucién para hacer frente a los problemas energéticos y

econdmicos de los paises en desarrollo que lo explotan (Ghilardi et al., 2013).

Para poder establecer politicas eficientes (sobre cambio de cobertura y uso de suelo y
cambio climatico global, cosecha, produccidon y consumo de carbdn, etc.) y poder
abordarlas de manera correcta es necesario clarificar lo que es conocido acerca del
carbon: las contribuciones y/o impactos a los sectores econémico, forestal y social. Es
necesario evaluar, analizar y consolidar los 30 afios de investigaciones cientificas sobre

el carbon (Ghilardi et al., 2013).

Existen creencias y mitos que dificultan la investigacion y la aplicacién
(implementacion) de politicas eficientes, Mwampamba et al. (2013) presentan los 5

mas comunes en los diversos grupos de interés y actores del sector (en Africa
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subsahariana).

1) Elcarbon es el recurso energético de los pobres.

Independientemente del concepto de “pobreza”, los pobres no pueden “darse
el lujo” de usar carbén (Nansaior et al., 2011) y el carbdn se consume a lo largo
de una amplia gama de categorias de ingresos sin una gran variacién en el
consumo per capita (Mwampamba, 2007). Los autores creen que esta idea
errénea se debe a que los “datos” del carbdon se mezclan con los de otros
combustibles, como la lefa, que de hecho es consumida y de la cual dependen

los hogares pobres.

2) El uso del carbon para cocinar disminuird.

A pesar de que la urbanizacién y mayores ingresos estdn asociados con la
reduccion de biomasa como combustible para cocinar, no ha sido demostrado
(Masera et al., 2000), existe diminucién en la demanda de lefia y un mayor
acceso a combustibles alternativos entre ellos el carbén (Nansaior et al., 2011),
la migracién a las ciudades casi siempre implica el cambio de lefia a carbdn
(Hosier y Kipondya, 1993). Existe un aumento del consumo de madera debido a
las técnicas de produccién en su mayoria con poco eficiencia (Kammen y Lew,

2005).

3) La produccion de carbon causa deforestacion.

Existen dos interpretaciones del mito de la deforestacion. La primera que es
gue la produccidon de carbén es el factor principal y causante directo de la
deforestacion, la segunda es que la deforestacidon realmente ocurre(ya que en
muchos casos existe sélo degradacioén). La produccién de carbdn consiste en la
limpieza (clareo) de la biomasa (Castillo-Santiago et al., 2013), el impacto visual
es facilmente comparable con la deforestacién, sin embargo, en muchos casos
las zonas utilizadas para la produccion se regeneran y pueden

subsecuentemente ser aprovechas nuevamente (Bailis, 2009), entonces la
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degradacion es el resultado mas probable de la produccién de carbdn.

4) El sector carbonero es econdmicamente irrelevante.

La contribucién del carbdn al sector econdmico es pobre, debido a que en su
mayoria se trata de produccién informal, con la excepcidn de unos pocos paises
el negocio de produccidn y transporte se realiza de manera clandestina. Debido
a la naturaleza ilicita del sector, los departamentos de finanzas sélo reciben una
pequeiia parte de impuestos de los componentes legales de comercio (Banco

Mundial, 2009).

La demanda de carbdn durante el afio genera mercados confiables, raramente
existe escases del producto y de existir casi siempre es atribuida a
intervenciones del gobierno en forma de prohibiciones de producciéon o

transporte.

La industria del carbdn es una importante fuente de ingreso para decenas de
millones de personas en areas rurales y urbanas alrededor del mundo. Usando
como base las estimaciones de la Agencia Internacional de Energia (2009) el
sector carbonero podria proveer de recursos a hasta 12 millones de personas

para el afno 2030.

5) Mejorando las estufas de carbon se mitiga la deforestacion y las emisiones

de gases de efecto invernadero.

Las intervenciones de/con estufas de carbon se enfocan principalmente en el
ahorro de combustible que conduce a dos principales resultados: 1) La
reduccion de carbén usado (con esto, reducir el impacto sobre los bosques y
disminucion de la emision de gases de efecto invernadero) y 2) reduccion de la
proporcién del gasto de los hogares en carbdn (es decir, reduccién de la
pobreza). Los cuatro argumentos para este mito son: a) La relacion con la
deforestaciéon es dudosa, b) las estufas mejoradas en algunas ocasiones

incrementan el consumo del carbén en lugar de disminuirlo, c) se entiende
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poco del impacto de las estufas mejoradas en los gases de efecto invernado y

d) el impacto sobre la pobreza es un error.

Los impactos medioambientales de la produccidon de carbén vegetal (en hornos de
tierra) sobre el suelo de pueden dividir en dos niveles de intensidad (Chidumayo y
Gumbo, 2013) . Un impacto intenso sucede en el sitio del horno como resultado del
calor extremo generado durante el proceso de carbonizacion y al cavar (para hacer los
hornos). Y un impacto ligero que se presenta a los alrededores de los hornos, donde la

madera es cosechada.

Los impactos ligeros en el drea deforestada son probablemente iguales a los impactos
de desmote (clareado) que no tienen como resultado el cambio de uso del suelo. La
mayoria de los estudios concuerdan que en los suelos donde son hechos los hornos
existe una mayor cantidad de nutrimentos que en el suelo circundante (Chidumayo y

Gumbo, 2013).

Oguntunde et al. (2008) observaron que los suelos bajo los hornos (en Ghana) tienen
una reduccion de la densidad aparente, mayor porosidad, mayor temperatura en la

superficie del suelo, mayores tasas de infiltracion que los suelos adyacentes.

En la parte central de México (Santa Rosa, Guanajuato) Gomez-Luna et al. (2009)
encontraron que el C organico se redujo a la mitad en suelos bajo los hornos en
comparacion con el suelo de bosque no perturbado. La concentracidon de Ca+, Mg+ vy
K+ intercambiables aumentd ademds de haber un incremento en el pH en los sitios con
hornos. Encontraron un efecto negativo sobre los microorganismos cultivables

involucrados en el ciclo del nitrégeno.

Las emisiones netas de gases de efecto invernadero a la atmosfera durante la tala de
arboles, la pirolisis y la combustion final, tienen un efecto en el calentamiento global,
aungue el volumen de estas emisiones depende fuertemente de los ciclos de corta y la
eficiencia de los hornos y dispositivos de uso final en cuanto a los perfiles de emision
(i.e. productos de la combustion incompleta) (Chidumayo y Gumbo, 2013). Kammen y

Lew (2005) muestran que las emisiones durante la produccidon de carbdn tienen una
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mayor contribucion al calentamiento global que las emisiones durante el consumo

(uso) del carbon.

Existen impactos también sobre los servicios ecosistémicos proporcionados por los
bosques, que incluyen madera para aserrio y lefia, y los no maderables como carne de
animales silvestres, miel, cera, insectos comestibles, frutas, tubérculos, plantas
medicinales (FAO, 2010), regulacion del flujo de agua, secuestro de carbono,
proteccion contra la erosidén del suelo y disponibilidad de habitat (Sunderlin et al.,

2005).

1.6. El modelado ambiental

Los modelos matematicos son usados con frecuencias para extraer conocimiento de
un conjunto de datos, lo que nos permite interpretar el pasado y los posibles nuevos
comportamientos de un sistema (Pontil, 2002). Un modelo es una simplificacion de la
realidad y puede ser determinista o probabilista (Villa-Vialaneix et al.,, 2012). Los
modelos de simulacién pueden “concebirse” como una herramienta heuristica para la
comprobacién de hipodtesis, tienen por objeto ayudar a la comprension de los
mecanismos causales y procesos de desarrollo de los sistemas ambientales en los
marcos: socioecondmicos, politicos y medioambientales; por lo que ha recibido

atencién por parte de los investigadores de diferentes areas (Rodrigues et al., 2007).

El modelado de las dindmicas ambientales tiene por objetivo el entendimiento y la
anticipacion de futuras evoluciones. La simulacién prospectiva apoya la toma de
decisiones para el manejo ambiental. Modelar dinamicas ambientales es la simulacién
del comportamiento de sistemas ambientales en el espacio y a través del tiempo

(Paegelow y Camacho, 2008).

Los modelos pueden ser agrupados en 1) estdticos o dinamicos, 2) espaciales o no
espaciales (i.e. la exploracion de los patrones frente a las tasas de cambio), 3)
inductivos o deductivos (Existen modelos que van desde la induccion extrema hasta la

deduccién extrema, encontrandose también un continuo de posibilidades entre los
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extremos (posiciones mixtas e intermedias). Es decir modelos que se basan en
encontrar regularidad en datos, encontrar correlaciones entre las variables, patrones,
hasta las descripciones explicitas del proceso (Overmars et al., 2007), 4) basados en
agentes o basados en patrones (i.e. emulacion de los tomadores de decisiones frente a

las inferencias derivadas de la observacidn de los patrones) (Mas et al., 2014).

Finalmente Epstein (2008) propone 16 razones (ademas de la prediccidn) para
construir un modelo: 1) Que explique, 2) guia de colecta de datos, 3) encontrar las
dindmicas principales, 4) sugerir analogias de las dindmicas, 5) descubrir nuevas
preguntas 6) promover el habito del pensamiento cientifico, 7) considerar resultados a
intervalos plausibles, 8) identificar las principales incertidumbres, 9) ofrecer opciones
casi en tiempo real a alguna crisis, 10) identificar costo-beneficio y sugerir eficiencias,
11) desafiar la robustez a través de perturbaciones, 12) exponer incompatibilidad
entre los deseado y los datos disponibles, 13) capacitacién profesional, 14) educacién
para el publico en general, 14) guiar dialogo politico, 15) educacidn para el publico en

general, 16) mostrar lo aparentemente simple como complejo y viceversa.

Sobre los modelos enfocados a la deforestaciéon y/o degradacion forestal (D y D)
existen numerosos trabajos, aunque pocos son los que cuantifican el impacto de los
combustibles de madera. Se han desarrollado una serie de modelos bio-econémicos
para evaluar el efecto del conjunto de varios conductores (entre ellos lefia y carbon
vegetal) del proceso de degradacién forestal y deforestacién (Hartter y Boston, 2007;
Hofstad, 1997; Namaalwa et al., 2007). Modelos aplicados a pequeiias villas o
ciudades, con escenarios alternativos. En términos generales los resultados muestran
como la presion demografica intensifica la participacion de los combustibles de
madera, mientras los precios bajos de los combustibles frenan el proceso. La adicion
de componentes espaciales ayuda a lidiar con la heterogeneidad espacial, estos
modelos nos ayudan a llegar a conclusiones sobre la renovabilidad los combustibles
de madera en cualquier drea de estudio (Bolstad y Gragson, 2008; Ghilardi et al., 2007;
Ghilardi et al., 2009; Masera et al., 2006; Top et al., 2006). Existen también los

modelos espacio-temporales que integran las estimaciones de demanda que se
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desarrollan en el tiempo, con las relaciones espaciales de oferta y demanda. En este
tipo de modelos se suelen integrar tasas de deforestacion y como resultado tenemos
la posibilidad de comparar escenarios de paisajes tendenciales vs escenarios de
paisajes bajo proyectos de intervencion (An et al., 2005; Cantarello et al., 2014; Chen
et al., 2014; Christensen et al., 2009; Echeverria et al., 2008; Ghilardi y Mas, 2011; He
et al., 2009; Hughes et al., 2009; Linderman et al., 2005; Linderman et al., 2006;

Samuels y Betancourt, 1982).
1.7. Justificacion del trabajo

Existen impactos socio-ambientales asociados a la produccién tradicional y no regulada
de carbdn vegetal que van desde morbilidad de las familias y trabajadores implicados
en el proceso de produccidon por las pobrisimas condiciones de trabajo hasta
degradacion ambiental y emisiones de gases de efecto invernadero asociadas a la tala,

la produccién, y la quema del carbdn vegetal durante su uso final.

Este trabajo aborda diferentes métodos de andlisis y modelado espacial integrando
datos de campo y percepcidn remota con simulaciones por computadora para estimar
los patrones espaciales de extraccién de madera para producir carbdn vegetal sobre
areas relativamente extensas, tales como una cuenca hidrografica, un parque nacional
0 un pais pequefio. El objetivo final es determinar sitios de preferencia para la
produccién de carbdén vegetal y asi identificar zonas criticas (hot spots) en las que
eventualmente seria necesario concentrar recursos y esfuerzos para establecer

politicas y normas de manejo apropiadas.

Existen trabajos que han reportado métodos para identificar las zonas de produccién
de carbdn vegetal utilizando datos de campo y percepcidon remota (Bolognesi et al.,
2014; Oduori et al., 2011 y Rembold et al. 2013) pero hasta el momento no se han
calibrado y validado métodos de analisis y modelado espacial que permitan “predecir”

o proyectar en el tiempo y el espacio los sitios probables de produccién futura.

1.8.0bjetivos del trabajo
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El objetivo general del presente estudio es comparar métodos de analisis y modelado
espacial que permitan estimar los sitios donde se produce carbon vegetal con mayor
frecuencia. Aunque se conocen los criterios esenciales para que un determinado sitio
sea “preferido” para producir carbon vegetal en hornos de tierra tradicionales, no
existen métodos que cuantifiquen esta preferencia en el espacio, tomando la forma de

mapas de probabilidad.

Los objetivos particulares son:

1. Construir tres tipos de modelos espaciales que permitan estimar zonas de
produccién de carbon preferidas: a) basados en algoritmos genéticos (AG) y
calibrados exclusivamente con datos, b) basados en pesos de evidencia y
calibrados con datos y con informacién de expertos sobre algunas preferencias
de los carboneros y c) basados en andlisis multicriterio espaciales calibrados
exclusivamente con informacién de expertos .

2. Calibrar y validar dichos modelos en una zona de estudio virtual donde se
cumplan de manera mas o menos cabal los criterios de preferencia que se
conocen a priori.

3. Determinar mediante interpretacion visual las zonas dentro de la cuenca de
Cuitzeo que han sido aprovechadas para la produccién de carbdn vegetal en los
ultimos 10 a 15 afios.

4. Comparar el desempefio de los tres modelos utilizando los datos del objetivo

anterior para calibrar los supuestos de entrada y validar los resultados.
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Capitulo 2 . Comparacion del desempeio de tres modelos de

probabilidad sobre un caso de estudio virtual.

2.1. Introduccion

En la primera parte del presente capitulo se describe la construccién de tres tipos de
modelos espaciales para estimar zonas de produccidon de carbén preferidas y en la
segunda parte éstos modelos se calibran y validan sobre una zona de estudio virtual
donde se cumplen de manera mas o menos cabal los criterios de preferencia que se

conocen a priori.

El modelado de las dindmicas ambientales ayuda a comprender y anticipar los
cambios futuros. Durante los ultimos afios los cientificos han hecho avances
significativos en el modelado ambiental, con un amplio rango de nuevos enfoques
metodolégicos (como redes neurales, légica difusa, aprendizaje automatizado, etc.)
(Paegelow et al., 2008). Los rapidos avances en la capacidad de procesamiento
computacional nos permite usar métodos numéricos mas detallados basados en la
discretizacion espacio-temporal para desarrollar y correr modelos predictivos (Follador
et al., 2008). Las tecnologias de sistemas de informacidn geografica son ampliamente
usas para apoyar politicas publicas de conservacién de ecosistemas de las actividades

humanas (Naghdizadegan et al., 2013).

En este capitulo se compara el desempeiio de tres modelos por medio de un analisis
ROC (Receiver Operating Characteristic). Los modelos fueron disefiados para obtener
las zonas “idéneas” para producir carbén vegetal dentro de un area de estudio virtual
que fue disefado con el fin de probar los modelos y tener una mayor velocidad de

procesamiento.

Dos de los modelos (Algoritmo Genético y Pesos de Evidencia) se basan en una
exploracion estadistica entre las ocurrencias (eventos -mapa de cosecha-) y las
variables, éstos modelos se asemejan estadisticamente a los modelos de nicho, que

son usados para estimar la distribucion potencial de organismos en el espacio. En este
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caso se podria interpretar como “el nicho de cosecha”, localizacién de los sitios
idoneos para la cosecha de encinos para produccion de carbdén vegetal. Se desarrolld
también el modelo de conocimiento experto (expert knowledge) inspirado en el
analisis multi-criterio de Idrisi y que junto con el modelo PE modificado, no realizan

una exploracion estadistica sino la implementacidn del conocimiento experto.

2.2. Objetivos del capitulo

El objetivo del capitulo es la construcciéon y evaluacién de tres modelos: 1) método de
AG, 2) método de PE (con dos variantes) y 3) método CE. Ademas de validarlos en un
caso de estudio virtual y generar un mapa de idoneidad (probabilidad) por cada

modelo.

2.3. Antecedentes

Los analisis multicriterio para determinar la vocacién del suelo es uno de los campos
de aplicacién mas conocidos de los analisis espacialmente explicitos que producen
mapas de idoneidad, la cual en cierta medida podria considerarse homéloga -o al
menos cercana a la probabilidad espacial - en sentido laxo (Chen et al., 2010; Chen y
Paydar, 2012; Malczewski, 2006) Este procedimiento esta dirigido a evaluar el
potencial de un lugar determinado para un uso particular del suelo. Consiste en
integrar un conjunto de criterios cuantificables y espaciales, mediante funciones de
normalizacién y técnicas para expresar las preferencias en cuanto a la importancia
relativa de los criterios (Lodwick et al., 1990 y Malczewski, 2004). El resultado del

procedimiento es un mapa de la idoneidad global: |la aptitud del suelo.

Bustos (2010) desarrollé un modelo integrado en un SIG para evaluar la idoneidad
turistica en funcion de las caracteristicas ambientales del territorio, tomando como
primicia que el turismo depende de la abundancia y la calidad de los recursos
naturales. Presenta una metodologia basada en la evaluacién multicriterio, utilizé la
técnica de puntuacién ldgica de preferencias (modelos de agregacién ldgica) que
permite modelar las relaciones de reemplazabilidad, neutralidad y simultaneidad entre

los atributos, para asi hallar el grado de idoneidad. Normalizé todas las variables (0-1)
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y realizé el mapa de idoneidad tomando en cuenta los pesos de las variables.

Ligmann-Zielinska y Jankowski (2014) realizaron un analisis espacialmente explicito de
la incertidumbre y la sensibilidad de los criterios de los pesos en evaluaciones
multicriterio de aptitud del suelo. Usaron la simulacion Mote Carlo para explorar el
espacio donde los pesos son expresados utilizando la probabilidad de distribuciones.
Generaron mapa de idoneidad promedio, un mapa de la incertidumbre desviacién
estandar y una serie de mapas de sensibilidad. Las areas de alta idoneidad y de media
y baja incertidumbre significan sitios de idoneidad robustos, mientras los de alta
idoneidad y alta incertidumbre son dreas candidatas, que tienen potencial de
idoneidad pero es necesario un nuevo analisis de sensibilidad basado en la varianza.
Los mapas de sensibilidad delimitan las regiones donde un peso en particular influye

en gran medida en la aptitud.

Peng et al. (2014) realizaron un estudio de idoneidad de la distribucién espacial de la
ganaderia y de aves de corral (en China, Fujian, Putian) llevaron a cabo también un
anadlisis multicriterio, para la determinacién de los pesos de las variables usaron una

combinacion del método Delphi y del proceso analitico de jerarquia.

El método geo-estadistico de pesos de evidencia (Goodacre et al., 1993; Bonham-
Carter, 1994) se aplica para producir un mapa de probabilidades de transicién, el cual
muestra las areas donde el cambio es mas propenso a ocurrir (Soares-Filho et al.,
2002). Los pesos de evidencia se basan en el método Bayesiano, en el cual, el efecto
gue tiene una variable espacial sobre una transicién, es calculado independientemente

de las demas variables.

El método de peso de evidencias es usado en los modelos de cambio de uso de suelo
(e.g. Almeida et al., 2008; Mas y Flamenco, 2011; Pérez-Vega et al., 2012; Nti y Sallis,
2014; Soares-Filho et al., 2004) para calcular mapas de probabilidad de ocurrencia de

eventos.

Kahinda et al (2008) desarrollaron mapas de idoneidad para cosecha de agua de lluvia

en Africa del sur. Usaron el método de pesos de evidencia, donde se convierten los
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valores de las variables a una escala comun, cada capa se multiplica por su peso y
después se suma. Utilizaron Model Builder una extension de Arc View 3.3. la

implementacién de este método esta prevista para el apoyo de politicas.

La optimizacion de modelos ambientales se ha resuelto por medio de algoritmos
heuristicos como son los algoritmos genéticos (Jenerette y Wu, 2001), los algoritmos
genéticos (AG's) que son métodos adaptativos basado en la imitacion del proceso de
seleccion natural (Soares-Filho et al., 2013) que permite resolver problemas de
busqueda de naturaleza combinatoria (Holland, 1975). Método estocastico de
busqueda en un espacio de soluciones potenciales de un problema, que trata de

modelar la leyes de evolucién natural (Hilera Gonzalez y Martinez Hernando, 2000).

“Los Algoritmos Genéticos son algoritmos de busqueda basados en la mecanica
de seleccidén natural y de la genética natural. Combinan la supervivencia del
mas apto entre estructuras de secuencias con un intercambio de informacion
estructurado, aunque aleatorizado, para constituir asi un algoritmo de
busqueda que tenga algo de las capacidades de innovacion de las busquedas

humanas” (Goldberg, 1989).

Soares-Filho et al. (2013) utilizaron un método hibrido de analisis heuristicos para
calibrar modelos de cambio de uso de suelo, desarrollando una herramienta de
algoritmo genético que se utilizd para optimizar mapas de probabilidad de
deforestaciéon generados usando el método de pesos de evidencia. El algoritmo
genético (limitado en la busqueda de valores, asi evita el sobre ajuste) tuvo un mejor
desempeiio que el método de pesos de evidencia, esto porque los pesos de evidencia
solo calcula los efectos de la cada variable independientemente, no como una solucién
combinada. Mientras el algoritmo genético busca la mejor solucién por y entre

variables.

2.4.Métodos
2.4.1. Materiales
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Los modelos se desarrollaron en el ambiente de programacién DINAMICA EGO

(Soares-Filho et al., 2002) usando diferentes insumos (Tabla 2-1).

Tabla 2-1. Insumos del modelo

Insumos Descripcion

Mapa de sitios de cosecha de madera y produccion
Mapa de cosecha de carbdén vegetal mediante hornos de tierra in
situ. Circa 2003-2012.

Mapa del 50% de los parches de cosecha

Mapa de calibracién . .
seleccionados aleatoriamente.

Mapa del 50% de los parches de cosecha

Mapa de validacion . .
seleccionados aleatoriamente.

Mapa de distancia a carreteras Distancia euclidiana desde las vias de comunicacion

Interpolacién Inversa de la Distancia (IDW por sus
siglas en inglés) donde el numerador es el consumo
de carbén de las ciudades principales y el
indice de presién denominador es el costo en unidades temporales
para llegar a cualquier lugar desde estas mismas
ciudades. Se utilizaron mapas de fricciéon para
estimar los costos.

Pendiente del terreno en grados, relacionado con
Pendiente la “idoneidad” del terreno para construir hornos de
tierra tradicionales.

El indice de presidn se calculd usando el “consumo” de las localidades mayores a 5,000
habitantes (bajo el supuesto de que a mayor nimero de habitantes, mayor consumo).
Se calculd el costo acumulado usando el mapa de friccion (velocidad sobre terreno). El
mapa de pendiente se obtuvo a partir del modelo digital de elevaciéon usando la
funcidén calculate slope map del software DINAMICA EGO. El mapa de distancia a
carreteras fue creado a partir del mapa de carreteras usando la funcién “calculate

distance map” calcula la distancia euclidiana desde todos los tipos carretera.

El caso virtual fue elegido con el fin de probar el desempefio de los modelos donde se
cumplan de manera mas o menos cabal los criterios de preferencia que se conocen a
priori y con una velocidad de procesamiento mayor; es un mapa binario de 578 x 374
pixeles (pixeles de 30 metros) donde O (cero) es no-evento y 1 (uno) es evento. Por
evento se entiende un sitio donde se realizé una tala raza del bosque de encino para
producir carbén vegetal mediante hornos de tierra in situ. Los mapas de probabilidad

que generan los modelos se calibrar con el 50% de los eventos, y se validan con el otro
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50%. Los modelos integran las tres variables descritas en la tabla 2-1: pendiente, indice
de presion y distancia a carreteras. Los parches de cosecha se eligieron con base en el
conocimiento de las preferencias de los productores de carbdn, colocando asi lo sitios
de cosecha entre 200 y 800 metros de la carreta, dentro de una pendiente menor a

10° y con un indice de presion mayor a 200 (Figura 2-1).

Zonas de cosecha de madera para produccion de carbén vegetal
251000 254000 25?l000 260l000

-
251000

4I‘Glometrus . C ECha

2-1. Mapa de cosecha (caso de estudio virtual)

Sé utilizé el software DINAMICA EGO tiene la bondad de poder interactuar con otros
software, como con el paquete R (R Core Team, 2014) el cual permite producir graficos

de las funciones de cada variables.

2.4.2. Modelo Algoritmo Genético (AG)



2-2. Diagrama de modelo de
algoritmo genético.

La funcién de Algoritmo Genético en el paquete
DINAMICA EGO estd basado en EO libreria de
computaciéon (Keijzer et al., 2002). La primera
generacion se genera al azar. La herramienta GA
selecciona los individuos de la siguiente
generacién uno a uno mediante un “torneo”
determinista (Miller y Goldberg, 1996). El 70%
de la nueva generacién es creada cruzando
aleatoriamente individuos de la generacion
actual, para generar dos individuos. El uno por
ciento de la nueva generacion se obtiene por
mutacion y el 29% restante pasa de la
generacién anterior, sin mutaciones y sin
cruzamiento. Para reducir el costo
computacional la Herramienta GA tiene la
posibilidad de adoptar un enfoque meta-
heuristico conocido como GA-KNN (Liu y Khu,
2007) que es la combinacién del AG con el meta-
modelo clasificador K-vecino mas cercano

(Soares-Filho et al., 2013).

En el modelo de AG (figura 2-2) la poblacidon es
la cantidad de posibles soluciones, generacién a
generaciéon nuevos individuos de la poblaciéon
“nacen” y “mueren”. La aptitud es evaluacién
del desempefio, que tan “bueno” es el individuo
(solucién) para el problema. La busqueda de
soluciones se realiza siguiendo los siguientes

pasos (segun Sastry et al., 2005):



1. Inicializacién. La poblacion inicial es usualmente generada aleatoriamente
dentro del espacio de busqueda. Aunque se puede incorporar facilmente

conocimiento especifico o de dominio.
2. Evaluacién. Una vez generada la poblacién inicial se evalua su aptitud.

3. Seleccidn. Selecciona los individuos con mayor aptitud, por lo tanto impone el
mecanismo de supervivencia del mds apto, aun asi si eliminar completamente los
menos aptos, para evitar que la poblacion se vuelva homogénea en pocas

generaciones.

4. Recombinaciéon. Una vez seleccionados los individuos son recombinados o
cruzados para producir la siguiente generacién los que posiblemente tendran mas
aptitud. La descendencia no sera idéntica a cualquier padre en particular, sino tendrd

una combinacion de rasgos de los padres.

5. Mutacién. Mientras se lleva a cabo la recombinacién un porcentaje de la
poblaciéon sufre un cambio — un porcentaje de las soluciones cambia aleatoriamente-.
El operador de mutacidon va ganando importancia a medida que la poblacion se va
volviendo homogénea — convergiendo-.

6. Reemplazo. La poblacion descendiente, creada por la seleccion, la
recombinacién y la mutacién remplaza a la poblaciéon original. EI remplazo -o
reduccion-, suele hacerse bdsicamente con dos métodos, lo que se denomina

reduccion simple® y reduccion elitista®.

El algoritmo genético optimiza los valores de una funcidn gaussiana ajustando la forma
y ancho, encontrando para cada variable el gradiente de probabilidad de que ocurra el
evento (e.g. cosecha). También la encuentra los valores de ponderacidon de las

variables.

El modelo utiliz6 como insumos mapas de entrada (e.g. pendiente, distancia a
carreteras e indice de presidn) que representan las variables explicativas, también se

incluyé el mapa de sitios de cosecha (calibracién) el modelo se programd con una

3 NPT . ., N ., . . ~
Los individuos descendientes forman la poblacion de la siguiente generacion (poblaciones de igual tamafio).

4 Se eligen los individuos mas adaptados de las 2 poblaciones (respetando el tamafio de poblacion).
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poblacién de 250 individuos (posibles soluciones) y el stop a convergencia después de

350 generaciones sin cambio mayor a 0.1%.

La evaluacién del desempefio del modelo se realizd por medio de un analisis ROC’,

comparando el AUC de las diferentes soluciones (individuos) por cada generacion.

2.4.3. Modelo de conocimiento experto (CE)

El modelo de conocimiento experto (Figura 3) se desarrollé con base en la Evaluacion
Multi-criterio (EMC) de Idrisi. La evaluacidn multi-criterio estd definida como un
conjunto de técnicas sistematizadas para asistir procesos de complejos de decision. La
estrategia bdsica de la EMC es dividir el problema en pequefias partes comprensibles,
analizar cada parte e integrarlas de forma légica para producir una mejor solucién. Los
analisis multi-criterio espaciales pueden ser pensados como un proceso que combina y

transforma datos espaciales y no espaciales (Thill, 1999).

2-3. Diagrama de modelo de conocimiento experto
El modelo utiliza una funcién sigmoidea (arco-seno), donde contamos con cuatro
puntos de inflexién que determinan la forma de la curva (Figura 2-4 y tabla 2-2). Se

utilizaron tres variables: pendiente, distancia a carreteras e indice de presién.

> En la seccion 2.4.5 (Calibracion y validacion) se explica con detalle el funcionamiento del
analisis ROC (Caracteristica Operativa del Receptor-del inglés: The Receiver Operating
Characteristic-) y de la comparacion de AUC’s (area bajo la curva- del inglés: Area Under
Curve-).



8) cl

2-4. Valores de puntos de inflexion.

Tabla 2-2. Valores de puntos de inflexion.

Variable Puntos de inflexidon Forma de la curva
Pendiente 5 5 5 16 A
Distancia a carreteras | 230 | 400 | 800 | 1200 B
indice de presién 150 | 150 | 150 | 500 A

Cada variable se normaliz6 de 0 a 255. Después cada variable ya con valores de
probabilidad asignados segun los puntos de inflexién (conocimiento experto) se
sumaron ponderadamente, es decir, dandole un peso diferente a cada variable (Tabla

2).

Tabla 2-3.Valores de ponderacion.

Variable Peso

Pendiente 0.5

Distancia a carreteras | 0.35

indice de presidn 0.15

Después se evalud el mapa de idoneidad (probabilidad) final por medio de un anlisis
ROC. El analisis ROC se realiz6 comparando el mapa de idoneidad final con un mapa de

calibracién. Dicho andlisis nos indica el poder predictivo de nuestro resultado.
2.4.4. Modelos basados en pesos de evidencia (PE).

El método de pesos de evidencia se basa en las probabilidades condicionales® que estd

basado en el “Teorema de Bayes” (Almeida, 2003), con el cual se obtendra un mapa de

6 Probabilidad condicional es la probabilidad de un suceso se cumpla habiéndose cumplido ya otro.
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probabilidades que nos muestra las dreas mds propensas a cambiar. El peso W+ es
positivo cuando la presencia de la condicidon tiende a aumentar la probabilidad del
evento. Cuando la presencia del evento tiende a disminuir la probabilidad del evento

el valor del peso es negativo.

Los modelos de pesos de evidencia (Figura 2-5) se realizaron con el Software
DINAMICA EGO, primero se calculé las matrices de transicién, que es la tasa de cambio

de las variables (para este caso cosecha) en periodos discretos de tiempo (i.e. t0 - t1).
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El siguiente paso, es el calculo de los rangos de las variables (Tabla 2-4), donde se categorizd las variables continuas, de manera que se

delimitan las categorias que tienen un efecto sobre los cambios.

Tabla 2-4. Incremento de los valores de las variables (rangos).

Variable Incremento (categorias, rangos)
Distancia a carreteras 30m
Pendiente 1°
indice de presién 1
L N )



El siguiente paso es el cdlculo de los coeficientes de pesos de evidencia. Donde el
efecto de las variables explicativas es calculado independientemente. El peso de
evidencia positivo asociado a la presencia de la condicién considerada se calcula con la

siguiente ecuacion (1).

_ . [ppelD)
W=l o

Donde P(Pe|D) es la probabilidad de estar en zonas de pendiente baja de la variable
sabiendo que hubo deforestacién para produccién de carbén (proporcién de los
pixeles de deforestacion que se encuentran en baja pendiente). Y P(Pe|5) es la
probabilidad de estar en zonas de baja pendiente sabiendo que no hubo deforestacion
para produccién de carbdn (proporcién de pixeles sin deforestacién que se encuentran

en zonas de pendiente baja).

Para realizar el calculo de la probabilidad condicional tomando en cuenta varias
condiciones se suman los pesos de evidencia (ecuacién 2). Es necesario que exista

independencia condicional entre las variables.

+
eZ Wi

P(D|PenCnlp) =

= (2)

14+eZW

Donde P(D|Pe N C N Ip) es la probabilidad del evento D (deforestacion) en un sitio
cumpliendo con las condiciones de baja pendiente (Pe), distancia a carreteras (C) y un
elevado indice de presion (Ip). Todo bajo el supuesto de independencia condicional

entre las variables.

Para el caso del modelo PE mixto, los pesos de evidencia son modificados segun el

conocimiento experto.

Para verificar la independencia de las variables, se calculd el coeficiente de Cramer
(Tabla 2-5) con ayuda de un modelo construido para este fin en DINAMICA EGO. El
coeficiente de Cramer varia entre cero y uno, el cero indicando que las variables son

totalmente independientes y uno totalmente correlacionadas.
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Tabla 2-5.Indice de correlacion de Crammer de las variables.

Trasition_From | Trasition_To* | First_Variable* Second_Variable* | Crammer
0 1| distancia/Band_1 | indice/Band_1 0.117074226
0 1| distancia/Band_1 | pendiente/Band_1 | 0.082871539
0 1| indice/Band_1 pendiente/Band_1 | 0.123858008

2.4.5. Calibracioén y validacion de los modelos

La calibracion de los modelos se realizd6 con el 50% de los parches de cosecha

2-5. Grupos de datos de calibracién y

validacion.

seleccionados al azar en tres grupos
diferentes (figura 2-5), que sirven para
brindar informacién a los modelos para
calcular los mapas de idoneidad. En
todos los modelos se utilizé el mismo
mapa de calibracién (el grupo de datos
correspondiente). Aunque con
aproximaciones diferentes, en el caso del
modelo AG se ajustan los valores de una
funcién gaussiana y los valores de Ia
ponderacion de los pesos de cada
variable. En el caso del modelo de
conocimiento experto no se realiza
calibracion. En el modelo de pesos de
evidencia (y pesos de evidencia editado)
los puntos de calibracion le brindar
informacién para  determinar la
localizacion mas probable, aunque la
version modificada del modelo no
necesariamente se tiene que utilizar los
datos de calibracion.

La validacion de los modelos se llevd a

cabo por medio de analisis. En Ia



validacidn se realiza el andlisis ROC de los mapas de idoneidad comparandolos con los
mapas de validacion (figura 2-5) correspondientes que contiene 50% de los parches de

evento.

El andlisis ROC es comunmente utilizado para evaluar el rendimiento de métodos de
clasificacién y ha sido usado ampliamente en varios campos tales como el diagndstico
médico, finanzas cuantitativas, bio-informatica y en SIG. Las principales aplicaciones
del andlisis ROC conciernen a estudios de valoracion de modelos raster dirigidos a la
prediccién del cambio de cobertura y uso de suelo, distribucién de especies, riesgos de
desastres asi como para evaluar modelos que producen mapas de probabilidad (Mas

et al., 2013).

En un enfoque estandar de analisis ROC el mapa de probabilidades es comparado con
un mapa binario real de eventos para evaluar la coincidencia entre el evento y los
valores de probabilidad (Mas et al.,, 2013). Modelos con alto poder predictivo
producen mapa de probabilidad en el que las probabilidades de alto rango coinciden

con los eventos reales.

El analisis se realizd con ayuda de una herramienta de andlisis ROC para modelos
espaciales disefiada en DINAMICA EGO (Mas et al., 2013). Dicha herramienta agrupa
pixeles con valores similares de probabilidad, en nuestro caso se realizd con 10
intervalos. Los intervalos tienen el mismo rango de probabilidades pero no

necesariamente el mismo nimero de pixeles.

2.5.Resultados

Con el modelo AG gener6 un mapa de probabilidad (figura 2-6) que logré calibrar la
curva ROC con un AUC=0.8788 y para la fase de validacién consiguiéo un AUC =0.811

(figura 2-7). Se graficaron las curvas de cada variable (figura 2-8).
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Mapa probabilidad método algoritmo génetico
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2-6. Mapa de probabilidad obtenido por el método de AG.
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2-7. Curva ROC de la validacién del modelo AG.
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2-8. Formas de las curvas obtenidas por el método AG

Por medio del método de PE se generd un mapa de probabilidad (figura 2-9) que en
validacién alcanzé un AUC=0.8788 y para la fase de validacion un AUC=0.8111 (figura
2-10).
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Mapa probabilidad método pesos de evidencia
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2-10. Curva ROC de la validacion del modelo PE.

Por medio del método de PE mixto se generd un mapa de probabilidad (figura 2-11)
que en validacién alcanzé un AUC=0.8220 y para la fase de validacién un AUC=0.7420
(figura 2-12).
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2-11. Mapa de probabilidad generado con el método de pesos de evidencia modificado.
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2-12. Curva ROC de la validacion del modelo PE.

Por ultimo se empleo el modelo CE, que generd un mapa de probabilidad (figura 2-13)
que obtuvo en la fase de calibracién un AUC=0.7606, mientras en la validacién un

AUC=0.7420 (figura 2-14)
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2-13. Mapa de probabilidad generado con el método de conocimiento experto.
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2-14. Curva ROC de la validacion del modelo CE.

2.6.Comparacion del rendimiento de los modelos.

Para comprobar la "estabilidad" de los modelos se corrieron 3 veces con diferentes
grupos de datos de calibracién, seleccionando el 50 % de los parches 3 veces al azary
utilizando el otro 50% de los parches para realizar la calibracion. El modelo de CE no

requiere de datos de calibracién y el modelo PE modificado tiene la capacidad de



incorporar o no el conocimiento experto para cada variable (en nuestro caso se

modificaron los pesos de todas las variables).

Tabla 2-6.Comparacion de resultados de AUC de los diferente modelos.

Modelo Enfoque AUC Calibracién | AUC Validacién
Algoritmo genético Datos 0.8788 0.8111
0.8368 0.8545
0.8799 0.8107
Conocimiento experto Conocimiento | N/A 7 0.6823
N/A 0.7702
N/A 0.74641
Pesos de evidencia Datos 0.8609 0.6862
0.83620 0.6968
0.8248 0.71453
Pesos de evidencia modificado | Mixto N/A 0.7420
N/A 0.7573
N/A 0.73931

2.7.Discusiones y conclusiones

Se construyeron y evaluaron tres modelos basados en diferentes enfoques. Se generé
un area de estudio virtual (con el fin de disminuir el costo computacional, reducir el
tiempo de ejecucién y permitir que los modelos ajusten mejor) la cual sirvié para
ejecutar y validar los modelos. Cada modelo generé6 un mapa de
probabilidad/idoneidad del terreno para la produccion de carbdn vegetal (virtual), los

modelos fueron validados por medio de un analisis ROC.

Podemos observarlas diferencias de los modelos en su desempeno, siendo el modelo
AG el de mayor rendimiento, seguido por el modelo PE modificado, CE y PE. El modelo

AG mostro alta capacidad para calibracion y validacién sin llegar a sobre-ajustar

En este ejercicio en particular los datos de entrada fueron "hechos a priori" por lo cual
se obtuvo un buen desempefio de los modelos (patrones de cosecha -alta relacién

entre el evento y variables-). Es importante mencionar que cualquier tipo de modelado

7 Los campos con la leyenda N/A significan que no requieren datos de calibracion.
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(cualquier enfoque) puede ser tan potente como la cantidad y la calidad de datos que

lo alimentan (puntos, en los modelos AG y PE y conocimiento en CE y PE modificado).

El desempefio del modelo de CE fue relativamente bajo, en este caso aunque
conocemos los rangos de distribucidn de los eventos, la dificultad encontrada en este
modelo es la parte de la ponderacién de las variables, donde se requiere del

conocimiento y experiencia por parte del experto.

La unica diferencia en el disefio de los modelos PE y PE mixto es la modificacion de los
pesos de evidencia con "conocimiento experto", que tiende a mejorar en el

desempeiio del modelo.

El método ROC en la evaluacion del los individuos dentro del modelo AG hace que se
requiera de gran poder de procesamiento, esto se podria solucionar con realizando un
re-muestreo de los datos siguiendo el método de Mas et al. (2013), disminuyendo asi
el numero de pseudo-ausencias, lo que significa mayor velocidad en cada evaluacién.
Por otra parte se podria realizar también una evaluacién diferente como puede ser el
método de diferencia de potencial usado por en Pérez-Vega et al. (2012) para la
evaluacion de sus resultados y propuestos por Eastman et al. (2005) que consiste en la

diferencia de las medias de probabilidad donde hubo evento y donde no.

Se esperaria que los modelos que permiten la incorporacién de conocimiento experto
o que son totalmente basados en conocimiento experto arrojaran mejores resultados.
El modelo AG permite "altos" ajustes de calibracidn, pero no tiene la capacidad de
incorporar el conocimiento experto, el método de PE puede usarse con o sin la
intervenciéon del conocimiento experto (mostrando mejores resultados usandolo)

mientras el modelo CE sélo recibe el conocimiento experto.
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Capitulo 3 Modelado de los patrones espacio temporales de la
extraccion de madera para la produccion de carbon vegetal en

la cuenca del lago de Cuitzeo.

3.1.Introduccién

Existe una importante actividad carbonera dentro de la cuenca del lago de Cuitzeo
(CLC) (ésta actividad no se encuentra regulada por ningin programa de
aprovechamiento oficial), con una explotacién concentrada en los encinos. La cadena
de valor es compleja e involucra esencialmente a siete actores sociales : 1)
propietarios de los predios (encinares) que venden la madera a los productores, 2)
productores de carbdn sin madera y con capital, 3) productores de carbén duefios de
la madera, 4) productores de carbdn sin capital (sistema al-tercio), 5) acopiadores, 6)

revendedores, y 7) usuario final.

La mayor parte de la superficie forestal de la cual se extrae madera para la produccién
de carbdn en la CLC corresponde a ejidos y predios privados, donde los encinares son

manejados de manera tradicional.

El manejo tradicional consta principalmente de la tala de los drboles de encino dentro
del predio. Se construye el horno in situ, se hornea la madera, después de enfriarse se
empaca el carbdn. En los claros hechos durante la produccion de carbdn existe rebrote
de los tocones y posteriormente manchones de encinos de la misma edad. El ciclo se

repite en cada sitio en periodos de 15 a 20 ainos.

La produccién de carbon vegetal en la CLC podria ser una causa importante de
degradacion estructural y funcional de los bosques remanentes de encino. Algunas
razones son la alta presidén de extraccion de madera dado el considerable volumen de
produccién de carbdn vegetal, y los métodos silvicolas que se basan en la tala rasa y
ciclos de corte sub-6éptimos, los cuales han sido reportados como ineficientes y mas
propensos a la incidencia de plagas, bajo reclutamiento de juveniles de semilla, y

pérdida de plasticidad genética (Aguilar et al.,, 2012). Desde la perspectiva
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socioecondmica, los productores de carbdn vegetal raramente son duefios de la tierra,
y no existe una intencion o esfuerzo explicito de conservar los bosques mas alla de su
capacidad de rebrote asexual que los mantiene como una fuente de madera por varias
décadas antes de que el sistema colapse y se pierda el bosque. Estas son hipétesis
dificiles de probar por que las variables que describen la estructura y composicién de
los encinares son dificiles de medir en el largo plazo, y mas aun desde fechas pasadas:
biodiversidad, vigor de reproduccién, diversidad genética, etc. Una manera de abordar
el problema es con simulaciones de computadora que reproduzcan los patrones que
conocemos. Se requiere, sin embargo, empezar de a poco: entendiendo la distribucidn
espacial esperada de los sitios de produccidn mas frecuentes y donde esperariamos un
mayor impacto ambiental en el largo plazo. En este estudio, esta tarea se aborda
mediante mapas de probabilidad de produccién de carbdon vegetal, que
posteriormente puedan ser integrados en un modelo espaciotemporal mas complejo
gue compare la demanda de carbdn vegetal con la capacidad de revegetacién de los

encinos segun las practicas de manejo actuales.
3.2.0bjetivos

Aplicar modelos con diferentes enfoques (Basado en datos, Basado en conocimiento
experto y mixto) en la Cuenca del lago de Cuitzeo, asi como validarlos y comparar su
desempeiio. Generar diferentes mapas de probabilidad de acuerdo a los diferentes

enfoques.

3.3.Descripcion del drea de estudio

La Cuenca del Lago de Cuitzeo (figura 3-1), se localiza en la parte norte del estado de
Michoacdn y abarca una pequefia parte del sur del estado de Guanajuato, tiene una
superficie aproximada de 4, 000 km?® Se encuentra dentro del cinturén volcanico
transversal en la regién central de México, pertenece a la region hidrolégica Lerma-

Chapala (Mendoza et al., 2001).
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3-1.Ubicacion de la cuenca del lago de Cuitzeo

La precipitacion media anual es 847 mm y los rangos de temperatura media anual van
de los 16 2 C a 18 2 C en la mayoria del area de la cuenca (Mendoza et al. 2006). En el
centro y norte se encuentra el subtipo menos humedo, en la parte norte y noroeste de
la cuenca se encuentra el subtipo con humedad intermedia y en la parte sur y noreste

el subtipo mas humedo (Acosta, 2002).

La region sur de la cuenca se encuentran sierras de pendientes fuertes, sobresaliendo
la de Otzumatlan y Mil cumbres; la parte central de la CLC presenta planicies
escalonadas de suaves pendientes, sobresaliendo Santiago Undameo, Morelia,

Queréndaro y Zinapécuero éstas se encuentran rodeadas de lomerios de pendientes y



sierras de pendientes medias (Pompa-Lopez, 1995).

El lago de Cuitzeo es el segundo mas grande de México (con una superficie aproximada
de 300 km?), se encuentra en la parte norte de la cuenca, los principales afluentes del
lago son: el Rio Grande de Morelia, el Rio Queréndaro y el Rio Zinapécuaro (Acosta,

2002).

Para el afo 2000, el 19.6 % de la cuenca tiene una cubierta de bosque con una
superficie de 78,544 ha. Mientras, los matorrales cubren una superficie de 94, 956 ha
(23.7 %), los pastizales 25, 268 ha. (6.3 %) y los asentamientos humanos 19, 416 ha.
(4.8 %) (Lopez et al., 2006).

3.4.Métodos

Los modelos descritos en el capitulo Il se corrieron en la zona de estudio (Cuenca del
lago de Cuitzeo). Fue necesario realizar una seleccion aleatoria de los parches de
cosecha, con el fin de usar la mitad como calibracién (para entrenar los modelos) y la
otra mitad para realizar una validacién. Debido a que el cerca del 90 % de las cosechas
observadas se encuentra concentrada y con el fin de acelerar los procesos se hizo un

recorte de la zona estudio (figura 3-2).
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3-2.En azul el recuadro de la CLC usada para correr los modelos.

Para la elaboracién del mapa de cosecha se realizd una interpretaciéon visual de
imagenes de Google Earth. Con el fin de poder observar el cambio se tomé un periodo

de tiempo de circa 2003 a circa 2012 .

Los mapas de las variables fueron creados en el capitulo Il, donde se describe el

método usado para generarlos.

3.4.1. Interpretacion visual
Para determinar las zonas donde se realizé una cosecha con el fin de producir carbén
vegetal se consideraron elementos fotograficos y morfolégicos de forma, color,
tamafio patrén y contexto geografico, siguiendo un enfoque similar al usado por
Oduori et al. (2011) y Rembold et al. (2013). Con el fin de facilitar la fotointerpretacion
de la imagen se generd una gradilla (figura 3-3) de 4.8 km por 3.8 km con la cual se

pudo hacer la revisidn visual sector por sector.



3-3. Cuadrantes usados para la interpretacion visual.

Con las herramientas de Google Earth se trazaron poligonos de las zonas de cosecha
(figura 3-4) dentro de la CLC, se generd un archivo en formato KML el cudl se
transformé a formato shape (.shp) y después se rasterizd, cuidando que la extensiéon

resolucidn espacial coincidiera con los mapas de las variables.

3-4. Ejemplo de poligono donde existio extraccion de madera para produccion de
carbon.



3.5.Resultados

Como primer resultado tenemos un mapa de los sitios de aprovechamiento de encino
para produccion de carbon (figura 3-5) que han sido utilizados histéricamente (de circa
2003 a circa 2013).
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3-5.Mapa de la cosecha de encino para produccion de carbon en CLC.




Como resultado del modelo AG tenemos una mapa de probabilidad (figura 3-6) que
logré en la fase de calibracién con un AUC=0.8018 (figura 3-7) y para la fase de

validacién un AUC= 0.6595 (figura 3-8).
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3-6. Probabilidad de cosecha de encino para produccion de carbon obtenido con el
método de AG.
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3-7. Curva ROC de calibracion del modelo AG.
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3-8. Curva ROC de validacion del modelo AG.

Otro resultado del modelo son las graficas de cada variable (figura 3-9).
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3-9. Valores de probabilidad segtn el valor de la variable, curvas generadas por el
método del algoritmo genético®.
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En el modelo de PE se generd su mapa de probabilidad (figura 3-10) el cual obtuvo un

AUC de calibracién de 0.7352 (figura 3-11) y una validacién de AUC=0.6542 (figura 3-
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3-10. Probabilidad de cosecha de encino para produccion de carbon obtenido con el
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método de PE.
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3-11. Curva ROC de calibracion del modelo PE.
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3-12.Curva ROC de validacion del modelo PE.

El modelo PE modificado (con conocimiento) generd un mapa de probabilidad (figura



3-13) y obtuvo en su fase de validacién un AUC=0.6376 (figura 3-14).

250000
1

| S L IKimetros 265000
5 7.5 '

e
I
218500

I
218000

Probabilidad de cosecha
Morelia T 244

D Parteaguas - o

T T
250000 265000

3-13. Probabilidad de cosecha de encino para produccion de carbon obtenido con el
método de PE modificado.
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3-14.AUC de validaciéon del modelo PE modificado.

Finalmente el mapa de probabilidad generado por el método de CE (figura 3-15) logré

una validaciéon con un AUC=0.6694 (figura 3-16).



A hdie] 35 ek T
=y e

3-15. Probabilidad de cosecha de encino para produccion de carbon obtenido con el
método de CE.
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3-16.AUC de validacion del modelo CE.

3.6.Comparacion de los modelos

En ésta seccidon se comparan los resultados de los diferentes modelos, tanto los rangos
de los valores de probabilidad como los valores de sus AUC's. Podemos observar
diferencias en los rangos de valores que son debido al principio de cada modelo, por
ejemplo en el modelo AG la probabilidad mas baja es de 104 (de 255) mientras en el
modelo CE es de 0, esto es debido a que en el modelo que incorpora conocimiento
experto se sabe a priori que donde existen carreteras no hay cosecha de carbdn,

informacién que el AG debe "aprender”.



Tabla 3-1.Comparacion de los modelos.

Modelo Vlal.or VlaI_or AUC validacidn Interpretacion
minimo | maximo
mm————— El rango valores nos indican
que no hay lugares donde no
exista probabilidad de cosecha
Algoritmo 104 555 y el AUC nos indica que el
Genético mapa de probabilidad es
WSS N "regular".
AUC= 0.6595
T El rango valores nos indican
que existen lugares donde no
hay ninguna probabilidad de
Conocimiento 0 254 cosechay el AUC nos indica
experto que el mapa de probabilidad
TR IR es "regular".
AUC=0.6694
8 SR MUY oy El rango valores nos indican
y que las probabilidades de
i ///// cosecha van de bajas a medias
Pesos de 1 131 o - y el AUC nos indica que el
evidencia | mapa de probabilidad es
e ; "regular”.
AUC=0.6542
e El rango valores nos indican un
amplio rango probabilidad de
Pesos de cosechay el AUC nos indica
Evidencia 31 244 que el mapa de probabilidad
modificado es "regular”.

AUC=0.6376




3.7. Discusiones y conclusiones

Se generd un mapa de cosecha de la cuenca del lago de Cuitzeo en donde se
identificaron las zonas de aprovechamiento de encinares para produccion de carbodn.
Los datos obtenidos a partir del mapa de cosecha sirven para calibrar y validar los

modelos.

El mapa de cosecha se realizd por medio de una interpretacién visual, las debilidades
del método son: el sesgo del intérprete y que las imagenes usadas (Google Earth)
tienen ventanas temporales vacias (consideremos que es sélo un muestreo), por lo
tanto no hay un continuo del espacio y tiempo explorado. Sin embargo se obtuvieron
los resultados esperados, concordando con Rembold et al. (2013) y seria importante
realizar pruebas con imagenes de alta resolucién para detectar hornos de manera
automadtica por medio de clasificaciones supervisadas siguiendo los métodos

empleados por Oduori et al. (2011), Rembold et al. (2013) y Bolognesi et al. (2014).

Los resultados permiten observar que las dreas de mayor produccién dentro de la
cuenca del lago de Cuitzeo son zonas cercanas a las localidades de Cuto de la
Esperanza, Tiristaran, Zajo Chico, Zago Grande y San Bernabé. Es recomendable
adquirir imagenes de satelitales de alta resolucion en varias fechas especificas para
determinar tasas de aprovechamiento (drea por unidad de tiempo) para produccién de

carboén.

Los modelos arrojaron un desempeno parecido, aun asi existen diversos factores que
nos pueden llevar a elegir uno sobre otro. Los modelos CE y PE mixto requieren de
trabajo manual, por lo tanto, se requiere compresiéon del funcionamiento de los
modelos y entendimiento del efecto de las variables explicativas sobre el evento. Por
otra parte, en los modelos PE y AG, sdlo es necesario alimentarlos con datos sin
necesariamente saber el funcionamiento del modelo ni de los efectos de las variables
sobre las zonas de preferencia de aprovechamiento de madera para produccion de
carbén. En ambos modelos se puede obtener informacidn acerca de la importancia de

las variables, en el caso de PE podemos observar que rangos de las variables tienen
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mas peso y en el modelo AG podemos observar las curvas generadas para cada

variable y la ponderacion de las variables.

Una desventaja del modelo AG es el tiempo de procesamiento y el requerimiento del
equipo para correr el modelo, esto es debido a que la evaluacién los individuos de
cada generacion (posibles resultados) se realiza un analisis ROC que entre mas grande
es el area de estudio se incrementa el tiempo de analisis significativamente, en el

capitulo anterior se discuten posibles soluciones a este problema.

De las posibles causas por las cuales los modelos no tienen el poder predictivo
esperado reconocemos dos como las mas presumibles, 1) Las variables explicativas no
estan explicando el evento y 2) no existen patrones definidos de cosecha de carbén en
la zona de estudio, o bien, los procesos de selecciéon de sitios de cosecha son muy

complejos y dificiles de modelar.

Es importante realizar pruebas estadisticas, también es necesario probar los modelos
en otras areas de estudio con diferentes patrones de aprovechamiento de madera
para elaboracion de carbdn, ademas de agregar y/o cambiar variables como tenencia

de la tierra, cantidad de biomasa, etc.
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Capitulo 4 . Conclusiones generales

4.1.Conclusiones

Se obtuvieron buenos resultados por medio de la interpretacion visual al identificar las
zonas histdricamente aprovechadas para la cosecha de madera de encino para la
produccién de carbdn vegetal, sin embargo, existen debilidades del método (e.g. sesgo
del intérprete, vacios de informacién espacio-temporales, el esfuerzo necesario, entre
otras). A pesar de los obtener los resultados esperados otra opcidn es usar métodos
automaticos de deteccién de zonas aprovechadas, esto por medio de imagenes de
satélite de alta resoluciéon (Worldview y Quickbird) y empleado métodos de
clasificacién supervisada (e.g. Oduori et al., 2011; Rembold et al., 2013y Bolognesi et
al., 2014), los cuales nos permitirian trabajar en dreas mds grandes y con un coste de

tiempo menor.

Los modelos espaciales construidos en el presente estudio fueron capaces de explicar
una buena parte de la distribucidon espacial de los sitios de produccién de carbdn
vegetal en la cuenca de Cuitzeo, en funcidon de sélo tres variables explicativas. El
desempeiio de los modelos para el caso de estudio virtual presenté diferencias entre
los modelos, aun asi los diferente modelos obtuvieron un buen desempefio (AUC >=

0.80) sin llegar a sobre ajustar.

Para el caso de estudio real, los resultados fueron muy parecidos entre si, pero con un
desempeiio menor (AUC’s < 0.67) al del caso virtual. Al ser tan semejantes los
resultados podemos inferir que el desempefio de los modelos aplicados al caso real
tiene una limitacién intrinseca de los datos, se podrian mejorar los modelos integrando
mas variables explicativas, aunque el uso de un mayor nimero de variables no es
sindnimo de mejor prediccidn ni de mejora en el modelo. Para la seleccidén de variables
se pueden utilizar métodos como el de pasos hacia adelante (Forward), de pasos hacia
atrds (Backward) y por pasos (Stepwise). Recordemos la importancia de la aplicacién
de los modelos a diferentes zonas de estudio, el usar pocas variables facilita la

replicabilidad, aunque con un costo de poder predictivo.
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Una ventaja del modelo de conocimiento experto es que no necesita datos histdricos
del evento y puede incorporar, de existir, reglas o normas implementadas por los
planes de manejo algo que los modelos basados en datos no podrian incorporar,
ademas de poder realizar escenarios diferentes al tendencial (basado en patrones

pasados).

Los tres modelos pueden ser usados en diferentes dreas de estudio, con diferentes
patrones de aprovechamiento, el modelo AG tiene la desventaja de que para zonas de
estudio mas extensas requiere mayor capacidad de procesamiento y lleva mas tiempo,
aunque es posible corregir esté problema haciendo re-muestreos o cambiando el

método de evaluacion de los individuos del AG.

Si bien dentro de los factores que llevan a la toma de decisiones sobre los sitios donde
se llevara la extracciéon de madera de encino para producir carbén dentro de la CLC
estan los biofisicos (e.g. pendiente, tipo de suelo) y los antrdpicos (e.g. vias de
comunicacion, distancia a centros de consumo) existen también factores socio-
culturales como los son: las tradiciones, tenencia de la tierra, fuentes de ingreso, etc.

gue son factores complejos (imposibles) de modelar.

Se espera que los resultados de este trabajo de investigacién sirvan para comprender
mejor el funcionamiento y las implicaciones del uso de \ diferentes métodos
(enfoques), dando importancia a la calidad de datos, al manejo propio de la(s)
comunidad(es), a la implementacién de planes de manejo, las variables utilizadas, las
limitaciones propias del modelado y el conocimiento y experiencia de los usuarios de
los modelos. El resultado de los modelos depende en gran medida de los datos de
entrada, a mayor calidad de los datos y cantidad de informacién los modelos tienden a

ser mejores.
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