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Resumen (400 — 800 palabras)

Polylepis es una especie nativa en los andes de Sudamérica y es considerada de alta prioridad de
conservacion dadas sus funciones de regulacion de los flujos de agua, regeneracién del suelo y
retencion de nutrientes [1-4]. Por lo general, sus bosques se localizan en areas protegidas, en
rangos altitudinales desde los 1.800 m.s.n.m. hasta los 5.200 m.s.n.m. [5]. Actualmente, son uno
de los ecosistemas mas amenazados [6], debido a actividades como deforestacion [1,2], agricultura
[7,8], ganaderia y presion demogréfica [6,9].

Dada la importancia de estos bosques, es necesario conocer su distribucion espacial, teniendo
presente que una de las probleméticas de ello es que se encuentran en formato de rodales de
superficie limitada y de dificil accesibilidad [10]. En Ecuador, una gran concentracion de estos
bosques se encuentra en el Parque Nacional Cajas (PNC), ubicado en la zona centro-sur del pais,
con una extension aproximada de 28.585 ha, a elevaciones entre los 3.160 y 4.450 m.s.n.m, siendo
esta zona natural nuestra area de estudio.

La discriminacion de especies de bosques y la evaluacion de su distribucion espacial se pueden
realizar con métodos de clasificacién supervisados sobre imagenes de satélite [11], brindando
mejores resultados al combinarlos con variables multiespectrales y topogréaficas [11,12]. Entre las
imagenes satelitales utilizadas para ello tenemos las de Sentinel-2 (S2), que brinda datos
multiespectrales, y Sentinel-1 (S1) que provee informacion de tipo radar, y del cual estudios han
demostrado su capacidad para derivar méascaras forestales [13-16].

De las imagenes de satélite S2 (bandas de 10, 20 y 60 m) se utilizaron las de las fechas 8, 13y 18
de septiembre del 2022 (mosaico) y se construyeron nueve indices espectrales relacionados con
bosques, entre ellos: Enhanced Vegetation Index (EVI), Structure Insensitive Pigment Index
(SIPI), Moisture Stress Index (MSI), Anthocyanin Reflectance Index (ARI), Canopy Chlorophyll
Content Index (CCCI), Modified Simple Ratio (MSR), Green Leaf Index (GLI), Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Green Red Difference Index (NGRDI). De S1
(10 m) se uso las polarizaciones VV y VH de las fechas 3, 6, 15, 18 y 27 de septiembre del 2022
(mosaico). Los datos de elevacion se obtuvieron del proyecto Shuttle Radar Topography Mission
(SRTM), con un cambio de tamafio de pixel de 30 a 10 m (resampling). De este se derivaron las
capas de pendientes y aspectos. A estas imagenes accedimos a través de la plataforma Google
Earth Engine (GEE), que permite interactuar con informacion satelital a través de internet [12,17]
y en nuestro caso permitio la construccion de un mosaico con la combinacion de los datos de S1,
S2 y SRTM y un total de 31 variables.



Para la clasificacion supervisada las muestras de entrenamiento y validacion se obtuvieron del
mapa de Cobertura vegetal y uso del suelo del Azuay [18] y los poligonos de bosques de Polylepis,
ambos provistos por la Universidad del Azuay (Ecuador). A partir de esta informacion se generd
una capa de puntos aleatorios (3201 en total), categorizados en bosques de Polylepis (clase 1) y
las demas coberturas vegetales y usos del suelo (clase 0). De la base de datos 1654 fueron
utilizados para el entrenamiento y 1547 para la validacion.

Dentro de la plataforma GEE se utiliz6 el algoritmo smileRandomForest para evaluar la
importancia de las variables y la clasificacion de los pixeles en una méascara binaria (Polylepis y
No Polylepis). La fiabilidad de clasificador se evalué con las métricas Accuracy (Acc), Kappa (K),
consumersAccuracy (CA) y producersAccuracy (PA), obtenidos de la matriz de confusion de los
datos de validacion. Tomando como referente smileRandomForest y el indice K resultado de la
clasificacion, se evaluaron las variables menos representativas y asi determinar el minimo de
variables a usar para la clasificacion. En este proceso nuestro mejor resultado se obtuvo con un
minimo de 7 variables, donde se alcanz6 un Acc de 0.919, K de 0.810. Para CA y PA se evalud
Gnicamente la clase Bosque de Polylepis (1) con lo cual se obtuvo un valor de 0.869 en los dos
indicadores. Las variables que permitieron obtener estos resultados fueron: elevacion y aspectos
de SRTM, y B5 con los indices NDV I, MSI, ARI, NDWI de S2, siendo la elevacion el factor mas
relevante.

A partir de la plataforma GEE el proceso de clasificacion y seleccion de variables se pudo realizar
de una forma mucho mas rapida y eficiente, permitiendo en pocos segundos evaluar las métricas
de valoracion de los datos de evaluacion, comprobar la fiabilidad de la clasificacion y generar una
capa de informacién de la ubicacién de estos tipos de bosques. EI combinar las variables
multiespectrales de S2 y las topograficas de SRTM permiti6 mejorar el rendimiento del
clasificador (descartando las variables S1) y detectar de mejor forma los pixeles correspondientes
a Polylepis.
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