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RESUMEN

Los bosques altoandinos son considerados uno de los ecosistemas de mayor
relevancia ecoldgica por endemismos y diversidad de especies, pero asi mismos mas
vulnerables por los procesos de expansion de la frontera agropecuaria y el cambio
climatico global. Dentro de los servicios ecosistémicos que ofrece este bosque se
encuentra la acumulacién de carbono atmosférico, cuya cuantificacion y monitoreo
puede contribuir en la consolidacién de estrategias para su manejo y conservacion.
Con base a lo anterior, en el presente documento se puede observar el uso de
informacion geogréfica con los puntos muestreados en campo de un ecosistema de
bosque altoandino en el municipio de Guasca-Cundinamarca. Se tomaron los puntos
georreferenciados dentro de una parcela permanente, con mediciones en el afio 2009,
2013, y 2018 donde se busca identificar la dinAmica de la densidad de biomasa aérea,
el andlisis exploratorio de los datos muestra una tendencia a un comportamiento
normal cuando se realiza una transformacioén logaritmica. Se encontré e identifico de
forma espacial que los individuos se distribuyen de forma no aleatoria sino de forma
agrupada en el terreno, los cuales fueron modelados mediante un proceso puntual
tipo Strauss y Poisson con la intensidad de . También se pudo modelar una
superficie a partir de un estimador no paramétrico de kernel que nos permitio ver los
sitios de la parcela donde se agrupan con una alta probabilidad los individuos con
mayor biomasa, donde estos procesos de agrupacién y densidad en el terreno pueden
darse debido a las asociaciones vegetales entre especies, las cuales se conocen en
la vegetacion madura del ecosistema, a su vez, se considera como un indicador de la
salud e integridad, lo anterior debido a que estos condicionan la diversidad vy
disponibilidad de los recursos. Se pudo observar la variacion de la densidad de
biomasa aérea en el bosque en los tres afios de evaluacién propuestos, observamos
el incremento entre las clases en el diagrama de transicién de estados, donde cada
clase cambia a la clase inmediatamente superior, pero continua con el mismo patrén
espacial calculado de forma inicial. Ademas de esto, nos permitié calcular una
probabilidad de cambio en cada una de las clases al afio futuro del intervalo evaluado,
en este caso para el afio 2017 y afio 2023.

PALABRAS CLAVE: Bosque Altoandino, Cadenas de Markov, Densidad de Kernel,
Estadistica Espacial, Monitoreo, Patrones Puntuales, Sistemas de Informacion
Geografica (SIG)



SIGLAS
BA: Biomasa aérea
CATIE: Centro Agrondmico Tropical de Investigacion y Ensefianza
C: Carbono
CO2: Dioxido de Carbono
CH4: Metano
CSR: Completa Aleatoriedad Espacial
DAP: Diametro a la Altura del Pecho
DB: Densidad basica
DEM: Modelo de Elevacién Digital
EMA: Monitoreo Integrado de Ecosistemas Altoandinos de Colombia
EPSG: European Petroleum Survey Group
GDB: File Geo-Database
GEIl: Gases de Efecto Invernadero
Ht: Altura total
IDEAM: Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales
IAVH: Instituto de Investigacion de recursos Biologicos Alexander von Humboldt
LIDAR: Light Deteccion and Ranging
MSNM: Metros Sobre el Nivel del Mar
PPN: Productividad Primaria Neta
RBE: Reserva Biologica el Encenillo
REDD: Reduccién de Emisiones derivadas de la Deforestacion y Degradacion de los
bosques
RNSC: Reserva Natural de la Sociedad Civil
SAR: Synthetic Apertura Radar
SE: Servicios Ecosistémicos
SIG: Sistemas de Informacién Geografica
SINAP: Sistema Nacional de Areas Protegidas
TIN: Red Irregular de Triangulos
VMR: Analisis Varianza Media



Dinamica espacial de la biomasa aérea en un bosque altoandino
en el municipio de Guasca-Cundinamarca

INTRODUCCION
La presente propuesta se enfoca en la temética de monitoreo ecologico de los

recursos naturales en los bosques, especificamente de los procesos de los
ecosistemas y el flujo de energia, medidos como la productividad. La productividad
primaria corresponde a la produccion neta de la energia disponible para los seres
vivos, que implica el flujo del dioxido de carbono, oxigeno, minerales y agua, que se
traduce finalmente, en los procesos de acumulacion e incremento de biomasa del
bosque por el carbono asimilado en los procesos fotosintéticos de las especies de
flora, medido en el peso seco de tejidos vegetales (Ricklefs y Miller, 2000). En
especifico nos enfocaremos en la productividad primaria neta aérea, entendida como
la biomasa aérea (BA) en pie, donde se almacena cerca del 90% de la biomasa total
de un ecosistema y que, a su vez, se considera como un servicio ecosistémico (SE)
de produccion de madera y combustible distribuidas en el fuste y ramas de los
individuos lefiosos (Yepes et al., 2011). El proyecto se realiza con el fin de entender
como son los cambios de la BA en un bosque, particularmente, de forma muy
detallada para un bosque altoandino, empleando técnicas estadisticas espaciales por
medio de un método de densidad de Kernel y un analisis de cambios mediante las
denominadas Cadenas de Markov.

La estadistica espacial consiste en la reunion de metodologias para realizar el analisis
de datos que corresponden a la mediciébn de variables de caracter aleatorio en
diversos sitios de una region (puntos o agregaciones espaciales) (Giraldo, 2002). Para
la propuesta de evaluar dicha dinAmica de los datos de forma espacial, se pretende
emplear el método de estimacion no paramétrica de densidad de Kernel, el cual
estima la funcién de probabilidad de una variable aleatoria y se realiza un suavizado
de los datos, que posteriormente, permite realizar inferencias sobre una poblacién en
funcion de una muestra con datos finitos (Wang, et al 2020). Teniendo en cuenta lo
anterior, se busca desarrollar una modelacion de la biomasa aérea de una parcela de
una hectarea en un bosque altoandino ubicado en el municipio de Guasca-
Cundinamarca, por medio de un meéetodo de estimacion de densidad de Kernel
contrastando las variaciones en el tiempo, y posteriormente, determinar la
probabilidad de cambio de la BA dentro del bosque a partir de un modelo estocastico
de cadenas de Markov bajo una perspectiva de regresion lineal (Plant, 2018).

Dentro de la Estrategia de Monitoreo Integrado de Ecosistemas Altoandinos de
Colombia (EMA), se parte de los efectos significativos que aportan los servicios
ecosistéemicos de este bioma tales como la regulacién hidrica o la acumulacion de
carbono. Con respecto a este ultimo, se pretende lograr identificar estrategias para la
planificacion territorial, adaptacion al cambio climatico y restauracion ecologica,
priorizando dicho ecosistema por ser estratégico. Se constituye un hotspot global de
biodiversidad que provee SE, se encuentra en las regiones con mayor concentracion
de la poblacién y se considera en alta vulnerabilidad y exposiciéon frente al cambio
climatico (IDEAM, et al 2018).
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1. GENERALIDADES

1.1.Linea de investigacion

El presente proyecto puede ser vinculado con las lineas de investigacion en
Geomatica, Ciencias de la Tierra y Gestion del Territorio vinculado con la facultad de
ingenieria, a su vez, suscrito a la especializacion en Sistemas de Informacion
Geogréfica (SIG) de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas y el grupo de
investigacion de Modelacion Innovacion y Desarrollo Forestal (MIDFOR) vinculado a
la Facultad del Medio Ambiente y Recursos Naturales de la misma Universidad.

1.2.Planteamiento del problema

Colombia presenta en el 52% de su territorio superficies de bosque natural donde se
resalta la Region Amazénica, Andina y Pacifica al ser las regiones con mayor cantidad
de cobertura boscosa y, aunque la tasa de deforestacibn neta para el pais ha
disminuido en los ultimos 5 afios (IDEAM, 2020), aun las areas deforestadas son
suficientes para generar una conversion del bosque a otro tipo de coberturas,
contribuyendo asi al aumento de las emisiones de Gases de Efecto Invernadero
(GEI). Por lo anterior, surgen iniciativas que se enfocan en aumentar, conservar y
gestionar sosteniblemente los bosques y aumentar las reservas forestales de
carbono, que es sobre lo que se basa la iniciativa de proyectos de Reduccién de
Emisiones por Deforestacion y Degradacion del Bosque (REDD) (Yepes et al., 2011).
Para poder cumplir con dichos enfoques de aumentar, conservar y gestionar los
bosques, es necesario llevar a cabo un monitoreo y seguimiento en el
almacenamiento de carbono de los bosques. Esencialmente la biomasa aérea
corresponde al carbono almacenado (Casanoves et al., 2011) que toman los
ecosistemas de la atmosfera por medio de sus procesos fotosintéticos y entran en un
ciclo de energia del bosque (Ricklefs y Miller, 2000).

El bosque Altoandino es reconocido por prestar una gran variedad de servicios
ecosistémicos producto de procesos y funciones ecosistémicas que se generan de la
interaccion entre los factores biotico y abidticos que lo componen, entre ellos, se
destaca el servicio ecosistémico de fijacion y almacenamiento de carbono. Este ultimo
se encuentra directamente relacionado con el contenido y la produccion de biomasa
aérea, siendo los productores primarios (Romero, 2012) los que ocupan cerca del
50% de su superficie potencial. Histéricamente estos bosques han sufrido fuertes
procesos de fragmentacion, transformacién y destruccion a causa de diversas
actividades antropicas y se ha llegado al punto de que actualmente queda menos del
10% del bosque natural de este ecosistema en el pais (Henderson et al. 1991), siendo
a la vez, uno de los menos estudiados (Gentry, 1991) aunque cada vez cobra mayor
importancia su estudio en la actualidad. En informes recientes se considera que los
principales motores y procesos de transformacion de los bosques andinos y
altoandinos corresponden al crecimiento poblacional y procesos de urbanizacion,
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deforestaciéon, establecimiento de cultivos, caceria, extraccibn de productos
maderables y no maderables, y el cambio climatico (IDEAM et al, 2018).

1.2.1. Antecedentes del problema

Diversos estudios se han llevado a cabo para la estimacion de la BA en los bosques.
Entre estos, se han propuesto ecuaciones alométricas como técnica no destructiva
para su medicion (Sabarain y Romero, 2015; Pérez y Diaz, 2010) y, adicionalmente,
se ha analizado su relacion frente a la composicion, estructura (Sanabria y Puentes,
2017) y funcion de la vegetacion; esta ultima relacionada con los rasgos funcionales
de los individuos (Rueda y Rocha, 2019). Otros estudios, se han enfocado en el uso
de la estimacién de densidad de Kernel con el fin de identificar puntos criticos de un
paisaje a partir del enfoque de vecinos, dicho enfoque se ha relacionado con la
identificacion de areas con mayor biomasa, relacionado con la distribucion espacial
de los datos (Kenchington et al., 2014). Incluso dicho estimador es utilizado para
explorar diferentes patrones a través del tiempo, estima distribuciones no conocidas,
muestra estructuras irregulares, calcula la densidad de todo tipo de formas,
considerado un método 6ptimo para ser implementado en la investigacién (Kuter et
al., 2011).

Referente a las Cadenas de Markov, se han encontrado una gran cantidad de
aplicaciones en biologia, matematicas, economia, medicina, entre otros,
caracterizada por la propiedad Markoviana de que, dado el estado presente, el futuro
es independiente del pasado, describiendo la ley de probabilidades del sistema
(Solano et al., 2014). En el &mbito de los Sistemas de Informacion Geografica (SIG)
ha sido muy empleado en el &rea probabilistica para cambios de cobertura en un area
de estudio definido, tal como se muestra en el estudio de L6pez (2019), mediante el
cual, se hace uso de este para simular el crecimiento de un &rea urbana en Toluca en
un periodo de tiempo desde 2017 a 2031 o como Valera (2004), para la determinacién
de cambios y asignacion de usos de la tierra. Por otro lado, en temas enfocados y
relacionados con los recursos floristicos direccionados a la biomasa, se encontro
articulos como los de Masip et al., (2015), mediante el cual, se emplearon cadenas
de Markov para predecir la evolucion de una plantacion en afios posteriores para las
especies Salix alba, Populus alba, Celtis Australis y Ulmus minor, y su probabilidad
de permanencia en campo, esto permite a los autores estimar la probabilidad de
crecimiento y acumulacién de biomasa a largo plazo sin necesidad de evaluar varios
afios después.

1.2.2. Pregunta de investigacion

En la presente propuesta se pretende, con ayuda de monitoreos forestales dentro de
un bosque altoandino y, a través de técnicas de estadistica espacial (densidad de
kernel), identificar ¢ COmo es la agrupacion y densidad espacial de la biomasa aérea
de un bosque Altoandino evaluado en los afios 2009, 2013 y 2018 y como esta ha
cambiado en el tiempo?

11
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1.3.Justificacién

Los bosques Altoandinos son considerados ecosistemas estratégicos de alta montafia
con gran importancia a nivel nacional e internacional gracias a su alto grado de
biodiversidad, endemismo, oferta de servicios ecosistémicos y beneficios al ser
humano, tanto a niveles regionales como globales. Por lo anterior, el monitoreo y
seguimiento a los cambios de este bioma se hacen cada vez mas relevantes en las
estrategias de monitoreo integrado de ecosistemas del pais, como lo establece la
Estrategia para monitoreo integrado de los ecosistemas de alta montafia de Colombia
y a nivel internacional el Panel intergubernamental para la Biodiversidad y los
Servicios Ecosistémicos (IPBES) (IDEAM et al, 2018).

La presente propuesta de seguimiento y evaluacién con que se pretende modelar los
cambios espaciales de la BA de un bosque altoandino resulta Gtil para alcanzar los
objetivos establecidos en el marco de la propuesta del IDEAM et al. (2018). Lo
anterior, al evaluar el estado actual, cambios, funcionalidad y generacion de
informacion que opera a una escala local y especifica, permitiendo asi orientar a la
toma de decisiones del territorio. Para esto, el uso de los SIG ha ido avanzando
durante las Ultimas décadas dando paso al andlisis espacial de datos a partir de
procesos de estadistica espacial, lo cual ofrece una representacion lo mas
aproximada de la realidad teniendo en cuenta la informacién de tipo espacial
recolectada en campo (Fuenzalida, 2015), mientras qué, también se busca determinar
los cambios de la densidad de la biomasa de los individuos en los diferentes afios de
monitoreo. Esto finalmente es un campo de andlisis de informacién espacial en el que
un especialista SIG puede desarrollar las habilidades para ofrecer soluciones y
proponer herramientas qué sirvan para la toma de decisiones en diversos escenarios,
permitiendo realizar multiples analisis generando resultados a partir de la informacion
espacial (Lopez, 2019).

1.4.0Objetivos

1.4.1. Objetivo general

e Determinar la densidad espacial y los cambios de la biomasa aérea (BA) en un
periodo de tiempo de un bosque altoandino dentro de la Reserva Bioldgica el
Encenillo (RBE) en el municipio de Guasca-Cundinamarca.

1.4.2. Objetivos especificos

- Realizar un analisis espacial para los datos georreferenciados en campo y
determinar el patréon puntual de estos.

- Estimar la densidad de la biomasa aérea por medio de un andlisis de
estadistica espacial (densidad de Kernel) para evaluar su comportamiento en
una parcela de 1 hectarea de un bosque altoandino.

- Determinar la variacion de la densidad de biomasa aérea dentro de la parcela
de 1 hectarea identificando su cambio y modelo de probabilidad en el tiempo
por medio de cadenas de Markov.
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2. MARCO DE REFERENCIA

2.1.Marco conceptual

2.1.1. Anélisis Probabilistico

El analisis probabilistico consiste en la realizacién de una prediccion de un fenémeno
asociado, a partir de técnicas de inferencia estadistica que se basan en variables
paramétricas y no parameétricas (Campos, 2006).

2.1.2. Antropico

Se considera como las acciones que ha producido o modificado la actividad humana
(RAE, 2021), enfocada principalmente a la transformacion de las coberturas a otro
tipo de uso.

2.1.3. Biomasa

La biomasa se define como la acumulacion de carbono almacenado en forma de
materia organica viva que compone la diversidad. Para los bosques, la biomasa se
acumula en la estructura aérea, subterranea, en los detritos y el suelo de los
ecosistemas, esto mediante la transformacion del carbono de la atmésfera, producto
de los procesos fotosintéticos (Babbar et al, 2021; Lépez y Absalon, 2018;
Montealegre et al., 2013). Por lo tanto, la biomasa aérea se considera a la biomasa
gue se encuentra sobre el suelo, incluyendo tallos, ramas, corteza, semillas y follaje,
sitios en donde se almacena la mayor proporcién de la biomasa total del ecosistema
(Yepes et al., 2011; Guariguata et al., 2002). Esta hace parte de la productividad
primaria de los ecosistemas conforme a los servicios ecosistémicos qué estos prestan
(Navar y Gonzélez, 2009).

2.1.4. Bosque

Se considera como tierra de uso forestal con 1 ha de superficie minima, una cobertura
de copa mayor o igual a 30% y con arboles de minimo 5 metros de altura (MAGBMA
y FAO, 2018).

2.1.5. Bosque altoandino

Los bosques altoandinos son ecosistemas ubicados a una altura sobre el nivel del
mar de 2800 a 3800 metros, presentan precipitaciones desde 1200 a 4000 mm por
afio en promedio. Se encuentra formado por complejos gradientes de elevacién de
los sistemas montafiosos a lo largo de la Cordillera de los Andes (Cordillera
Occidental, Central, Oriental, Sierra Nevada de Santa Marta), y estrechamente
relacionados con los ecosistemas de paramos por su integridad ecoldgica y la oferta
de servicios ecosistémicos. La vegetacion se caracteriza por poseer un dosel de
menor altura, por el desarrollo de epifitas, y por dominancia de especies de los
géneros Weinmannia, Hesperomeles, Clethra y Escallonia. Segun el mapa de usos
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del IDEAM et al. (2011) para dichos sistemas montafiosos, las coberturas tienen algun
tipo de actividad agropecuaria que amenazan la integridad del ecosistema, la
diversidad bioldgica y su funcionalidad (Abud y Torres, 2016; Sarmiento et al., 2013).

2.1.6. Cartografia

Se considera a la cartografia como la representacion grafica de los elementos
presentes en una imagen, en donde esta tiene en cuenta caracteristicas espaciales y
de localizacién dentro de dicha representacion (Cofrep-Pucha et al., 2017).

2.1.7. Ciclo de Krebs

El Ciclo de Krebs consiste en una secuencia de reacciones quimicas que hacen parte
de la respiracion celular en las células, las cuales usan el oxigeno presente en el
desarrollo de vida de las plantas (Devlin, 2000).

2.1.8. Deforestacion y degradacion del bosque

Se entiende como deforestacion y degradacion del bosque a la transformacion del
bosque a otro uso de la tierra con reduccion a largo plazo de la copa, dandose un
cambio en el bosque que afecta de forma negativa la estructura y/o funcién de la masa
forestal, de tal forma que se reduce la capacidad de suministrar productos y/o
servicios (MAGBMA y FAO, 2018).

2.1.9. Dinamica espacial

Se considera la dinamica espacial como la distribucion y analisis de las condiciones
geograficas de un fenémeno, lo que permite relacionar la interconectividad de
distintos espacios que fluctian a lo largo del tiempo (Rodriguez Gadmez y Cabrera
Pereyra, 2017).

2.1.10. Gases de Efecto Invernadero (GEI)

Se consideran a los Gases de Efecto Invernadero como los componentes gaseosos
de la atmésfera, de origen natural o antropogénicos, que absorben y emiten radiacion
en determinadas longitudes de onda, los cuales son emitidos principalmente por la
superficie de la tierra, la atmdésfera y las nubes (IDEAM, 2012).

2.1.11. Estadistica Espacial

Consiste en la reunién de metodologias apropiadas para realizar el analisis de datos
gue corresponden a la medicién de variables de caracter aleatorio en diversos sitios
de una regién (puntos o agregaciones espaciales (Giraldo, 2002).

2.1.12. Imagenes satelitales

Son la conformacién de una serie de pixeles ordenados que son capturados por un
sensor remoto en plataformas satelitales o aviones, lo que permite el almacenamiento
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en celdas de pixeles que forman una escena visible de la realidad (Valdez-Lazalde et
al., 2006).

2.1.13. Modelacion

Se considera como la acciéon y efecto de modelar, se define como el ajuste a un
modelo por medio de imagenes y/o figuras (RAE, 2021). Especificamente, el enfoque
del presente trabajo se orienta a la modelacion de fenébmenos naturales, y procesos
ecosistémicos como lo es la acumulacion de biomasa en un ecosistema (Martinez et
al., 2016).

2.1.14. Productividad Primaria Bruta

Se considera como productividad primaria bruta de un ecosistema a la energia total
fijada por fotosintesis y el carbono asimilado por las plantas en forma de glucosa, que
almacena 40% de carbono en un tiempo dado acumulado y que, posteriormente, se
acumula en materia viva de los individuos por dichos procesos fotosintéticos, lo que
involucra los flujos de dioxido de carbono, oxigeno, minerales y agua (Ricklefs y Miller,
2000).

2.1.15. Proceso Fotosintético

Es la capacidad de los vegetales para convertir la energia luminosa en energia
guimica, esto se desarrolla en las células vegetales a través de la clorofila, siendo un
proceso qué presenta una gran incidencia en la estructura trofica de los ecosistemas
(Edding et al. 2006).

2.1.16. Reserva Forestal

Se denomina reserva forestal a la zona de propiedad publica o privada destinada
exclusivamente al establecimiento o mantenimiento y utilizacion racional de areas
forestales (Decreto 2811 de 1974).

2.1.17. Reserva Natural de la Sociedad Civil

Se considera a la RNSC como una clasificacién establecida a partir del decreto 2372
del 2010 de las areas protegidas del Sistema Nacional de Areas Protegidas (SINAP)
de las Areas Protegidas Privadas, entendida como aquella area, donde parte o toda
la extension de un inmueble, conserva una muestra de un ecosistema natural.

2.1.18. Servicios Ecosistémicos

Los servicios ecosistémicos son aquellos beneficios directos e indirectos que recibe
en general la sociedad que provienen de los elementos, funciones o procesos de los
ecosistemas, en pro de mejorar la calidad de vida de las personas en sus dimensiones
sociales, econdmicas, politicas, tecnoldgicas, simbolicas y/o religiosas (Casanoves et
al., 2011; Llambi et al., 2019).
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2.1.19. Sistemas de informacién Geografica (SIG)

Los SIG pueden definirse como una tecnologia que integra diversas disciplinas para
el andlisis, creacion, adquisicion, almacenamiento, edicion, transformacion, etc. de la
informacion con caracteristicas espaciales (Delgado y Barredo, 2006).

2.1.20. Urbanizacién

Se especifica como la accién y el efecto de urbanizar, por lo que se considera como
la adicion de una porcion de terreno, en busca de prepararlo para uso urbano,
abriendo calles y dotandolas de luz, pavimentos y demas servicios (RAE, 2021).

2.2.Marco tebérico

2.2.1. Adquisicion de carbono en las plantas

El proceso de captacion de carbono de la atmdsfera se da gracias a un proceso de
gran importancia para las plantas, conocido como la fotosintesis, en este se toma el
diéxido de carbono (CO2) a través de la captacién de luz de la atmdésfera y del medio,
por medio de los estomas y clorofila que se encuentran en las hojas. Esta ultima, lo
transforma para la construccion de tejido vegetal, y almacena como materia viva de
los individuos o también llamada biomasa vegetal. La ganancia diaria del carbono
atmosférico se ve comunmente afectada por la capacidad fotosintética de las hojas y
esto, a su vez, condiciona el crecimiento de los individuos (Guariguata y Kattan, 2002).
La mayoria de las plantas para los bosques altoandinos que son latifoliadas, cuentan
con una estrategia tipo C3 que se considera como una de las estrategias mas
comunes en las plantas, donde la capacidad de asimilacion de CO2 esté limitada por
concentraciones de 02, alli los productos primarios de fotosintesis son moléculas de
3 carbonos, los cuales son fijado durante el dia y un tercio es devuelto a la atmdsfera
(Medina et al., 1976).

Teniendo en cuenta como las plantas captan la energia solar por medio de procesos
fotosintéticos y mediante el ciclaje del mismo en la estrategia C3, se soporta el hecho
de que la vegetacion captura el C de la atmosfera y posteriormente es fijado en los
tejidos vegetales denominado biomasa, lo cual determina el almacenamiento de este.
Nos basaremos en esta nocién de biomasa para partir del hecho de que las plantas
almacenan en sus tejidos vegetales una cierta cantidad de materia organica, producto
de dicha transformacion y acumulacién en su estructura morfolégica para emplear
una serie de ecuaciones alométricas que describen una funcién de acumulacion de la
biomasa en el individuo, teniendo en cuenta el diAmetro a la altura del pecho (DAP) y
la densidad basica (DB) de la madera.

2.2.2. Ciclo bioldgico del carbono

El carbono de la superficie se almacena en 5 compartimentos que son: reservas
geoldgicas, océanos, atmosfera, suelos y biomasa vegetal. EI C como elemento fluye

16

——
| —



Dinamica espacial de la biomasa aérea en un bosque altoandino
en el municipio de Guasca-Cundinamarca

en el planeta principalmente en dos elementos, siendo el metano (CH4) y el CO2. Por
un lado, el CH4 es fijado en el suelo por parte de la descomposicion de los materiales
organicos, mientras que, el CO2 es producto de los procesos metabdlicos de los seres
vivos principalmente, de igual manera por el suelo, debido a las emisiones por
deforestacion, quema de combustibles fésiles y fluctuaciones en los océanos. Estos
compuestos hacen parte de los denominados GEIl y, por lo tanto, generan el llamado
efecto invernadero. En cuanto a la biomasa vegetal, la vegetacion arbérea incluye el
70% de todo el carbono acumulado en el planeta gracias a los procesos fotosintéticos
donde se captura el CO2 de la atmdsfera y, a través del denominado ciclo de krebs
gue usa diversos elementos y compuestos, fija el carbono en productos primarios de
la materia organica conocido como lignina, dejando disponible el oxigeno (02) para
salir de dicho ciclo como residuo (respiracion vegetal) de este proceso (Gallardo y
Merino, 2007).Esto, nos es util para entender el proceso de acumulacion y beneficios
gue prestan los ecosistemas en el cambio climatico, mediante los denominados
Servicios Ecosistémicos (SE), especialmente como servicios de regulacion, que
aportan al bienestar humano y social general.

2.3.Marco geogréfico

El proyecto se desarrollarad en la Reserva Biologica Encenillo Dorothea y Hermann
Hoeck (RBE), la cual se encuentra ubicada en la vereda la Trinidad del municipio de
Guasca, en el departamento de Cundinamarca, en las coordenadas 4° 47’° 25" Ny -
73° 54’ 16” W. Es denominada como un area protegida de caracter privado de la
sociedad civil, constituida en el afio 2007 bajo la resolucién 090 del 21 de Julio del
2015 del Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible, con el objeto de conservar
los bosques altoandinos después de ser perturbado por mucho tiempo hasta 1992 por
explotacién y transformacion de roca caliza, con afectaciones especialmente en los
bosques de Encenillo y en su flora y fauna asociada. Cuenta con una extension total
de 206 ha, su variacién altitudinal esta entre 2.800 y los 3.200, posee una temperatura
media anual de 12 °C y una precipitacion anual media de 1.300 mm. Sus bosques se
caracterizan por tener una predominancia de la especie Encenillo (Weinmannia
tomentosa L.f.), la cual le da el nombre a la reserva, entre otras especies de
mamiferos, orquideas, bromelias y briofitas.

Figura 1. Localizacion de area de estudio en la Reserva Bioldgica el Encenillo (RBE)
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2.4 .Estado del arte

2.4.1. Evaluacion de la Biomasa

Los bosques altoandinos son considerados uno de los ecosistemas estratégicos con
mayor diversidad en Colombia, albergan gran cantidad de especies y endemismos al
tiempo en que cumplen importantes servicios ecosistémicos entre ellos la
acumulacién de biomasa (Abud y Torres, 2016; Sarmiento et al., 2018). La biomasa
se refiere a la materia viva u organica que acumula el carbono disponible en la
atmosfera y que es almacenado en las estructuras subterraneas y aéreas de los
bosques, contribuyendo a la mitigaciéon del cambio climatico (Castafieda-Martin y
Montez-Pulido, 2017; Ospina et al., 2013; Schlegel et al., 2000).

La biomasa hace parte fundamental de los ecosistemas al expresar la productividad
primaria neta (PPN) del bosque, entendida como la fotosintesis y respiracion total de
la vegetacion, siendo los bosques tropicales con mayor PPN del planeta (Lopez y
Absalon, 2018; Montealegre et al., 2013). Su medicién y monitoreo se ha convertido
en un importante hito de investigacion en las ultimas décadas, dado el aumento de
GEI que contribuyen al calentamiento global, de igual manera, su estimacion
contribuye a generar informacion de sumideros y flujos de carbono presentes en los
ecosistemas (Castafieda-Martin y Montes-Pulido, 2017). Conocer sobre este servicio
ecosistémico contribuye a conocer esta funcion en politicas de cambio climatico
apoyando a la fundamentacion de los incentivos para proteccion de estos
ecosistemas (Ward et al., 2015).

Para la medicion y cuantificacién de la biomasa en los bosques se pueden utilizar
unidades de estudio, eleccion de rodales y un sistema de monitoreo. Este altimo,
puede ser implementado en parcelas que se basan en la medicion de variables de
forma y tasa de crecimiento, longevidad de la planta, altura de la planta, arquitectura
de la copa, densidad de la madera, entre otros (Schlegel et al., 2000; Casanoves et
al., 2011). En el caso del bosque altoandino presente en la RBE del municipio de
Guasca-Cundinamarca, Rueda y Rocha (2019) cuantificaron la acumulacion de
biomasa aérea teniendo en cuenta las variables de DAP, densidad basica de la
madera, entre otros rasgos funcionales, asi como en la generacion de ecuaciones
alométricas sugeridas por Pérez y Diaz (2010) especificas para las especies
encontradas en dicho bosque. Alli se encontré que los rasgos mas asociados a la
acumulacion e incremento de biomasa aérea fueron la densidad béasica de la madera,
la estructura vertical del bosque, entre otros, siendo la especie Weinmmania
tomentosa, una de las especies qué posee mayor representatividad por hectarea en
las coberturas vegetales de la RBE.

2.4.2. Teledeteccién y modelacion de la biomasa

Una de las aplicaciones recientes de los SIG en las ciencias de la tierra, en especifico,
para la modelacion de la biomasa aérea, consiste en la evaluacion de la PPN a través
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de imégenes satelitales, especificamente de procedencia Landsat o Sentinel entre
LIDAR (Light Detection and Ranging) y SAR (Synthetic Aperture Radar), relacionado
con informacion recolectada en campo cuya combinacion permite evaluar reservas
de carbono en situaciones donde los sistemas de teledeteccion son dificiimente
aplicables (Babbar et al., 2021; Tsui et al., 2013). Algunos de los métodos de
modelacién mas practicos empleados en la actualidad es el uso de interpolaciones de
densidad de Kernel (KDE) como herramienta de la estadistica espacial que se adapta
a una superficie y calcula una magnitud por unidad de &rea (Quian et al., 2021).

Es limitada la informacion existente sobre la modelacion de la biomasa boscosa
especificamente con el bosque altoandino a una escala espacial local que implemente
técnicas de estadistica espacial (Kernel) que conlleven a entender la dinamica
espacial de la biomasa dentro del bosque, y, por ende, es escasa su contribucion a la
cuantificacion de montos de carbono, con fines de mitigacion del cambio climatico.
Por lo anterior, la presente investigacion busca combinar dichas metodologias
aplicadas a un bosque altoandino en la RBE con el fin de identificar la dinamica
espacial y la probabilidad de cambio de tal ecosistema, aportando herramientas para
Su monitoreo y consecutiva su conservacion.

2.4.3. Densidad de Kernel

La densidad de Kernel se concibe como un estimador no paramétrico de densidades
multivariadas o univariadas (Kim y Scott, 2012; Silverman, 1989), o como un método
utilizado para estimar la funcion de probabilidad de una variable aleatoria, en donde
se realiza un suavizado de los datos que resulta ser fundamental para realizar
inferencias sobre una poblacion en funcién de una muestra con datos finitos (Wang
et al., 2020). Se diferencia de la estimacién de densidad paramétrica, en donde la
distribucion genera datos, mientras que ésta, hace suposiciones no tan rigidas sobre
la distribucion de estos (Hwang et al., 1994). Este estimador es cada vez mas utilizado
por la ecologia con el fin de identificar rangos de hogar con base en datos de marcado
y también, para encontrar puntos criticos en un paisaje a partir del enfoque de vecinos.
Con respecto a lo anterior, la aplicacion de la densidad de Kernel en ecologia puede
evidenciarse al identificar areas con alta abundancia o incluso mayor biomasa, que
se identifica en relaciéon con la distribucion espacial de los datos, mediante la
aplicacion de un umbral que se define de manera espacial (Kenchington et al., 2014).

Adicionalmente, este estimador explora diferentes patrones a través del tiempo,
estima distribuciones no conocidas, muestra estructuras irregulares sin necesitar de
una compresion de procesos subyacentes, calcula la densidad de todo tipo de formas
sin verse influenciado por variables como la ubicacion o el tamafio de la cuadricula,
lo que lo hace un método Optimo para la investigacion (Wang et al., 2020), incluso en
tematicas de incendios forestales en donde se tratan incertidumbres posicionales de
datos histéricos y permite convertirlos en una superficie continua. Adicionalmente, los
productos finales permiten ayudar a gestores de toma de decisiones al simular
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diferentes escenarios y ofrecer una Unica evaluacién general de las condiciones de
un area permitiendo predecir y manejar sobre las coberturas vegetales (Kuter et al.,
2011).

2.4.4. Estadistica espacial por patrones puntuales

Los fendbmenos geogréficos tienen la posibilidad de ser modelados a través de puntos
espaciales, alli la deteccion de conglomerados es una de las principales funciones del
analisis espacial exploratorio y la mineria de datos espaciales (Liu et al., 2015). La
agrupacion espacial se ha aplicado ampliamente en sistemas de monitoreo para
distintas tematicas, como epidemias, crimen, uso de la tierra, sismos, entre otros. En
el caso de los patrones espaciales asociados a eventos naturales y fendmenos
ambientales, estos pueden distinguirse por agrupacion espacial, siendo un tema de
investigacion de interés actual, en donde se buscar extraer subgrupos significativos
de datos georreferenciados (Chen et al., 2018; Yu, 2019). Lo anterior es
implementado incluso al identificar patrones espaciales de especies vegetales, en
donde la medida de similitud se basa en la distancia geografica (Chen et al., 2018).

Conocer sobre la dinamica de la vegetacién permite conocer sobre las interacciones
de competencia y facilitacion intra e interespecifica, apropiacion del espacio, dinamica
de dispersion, disponibilidad de recursos, entre otros. Lo anterior, al caracterizar la
estructura espacial de las comunidades vegetales mediante el analisis de patrones
en la distribucién espacial de la georreferenciacion de los individuos en un area de
estudio particular, e incluso involucrando la variacion de tal distribucion en el tiempo
(Martinez et al., 2013).
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3. METODOLOGIA
3.1.Técnicas

3.1.1. Célculo de la Biomasa Aérea (BA)

Con el fin de determinar la biomasa aérea de los individuos, se tendra en cuenta las
ecuaciones alométricas planteadas por Pérez y Diaz (2010), en las cuales se realiza
un calculo especifico de la biomasa almacenada para las especies encontradas
dentro del bosque, haciendo uso de variables como: Diametro a la Altura del Pecho
(DAP [m]), Altura Total (Ht [m]) y Densidad Basica de la Madera (DB [g/cm?]). El
célculo se obtiene especificamente para cada uno de los monitoreos evaluados (2009,
2013y 2018).

Tabla 1. Ecuaciones alométricas establecidas por especie para el célculo de la Biomasa Aérea

Especie Ecuacion Alométrica

Weinmannia tomentosa L.f. BA = 0,168 * DAP?>184

Bejaria resinosa Mutis ex L.f. BA = 0,058 x DAP?%64
Cavendishia bracteata (Ruiz y Pav. ex J.St.Hil.) Hoerold BA = 0,018 * DAP31%°
Drimys granadensis L.f. BA = 0,010 « DAP3:200

Myrsine dependens (Ruiz y Pav.) Spreng. BA = 0,613 * DAP185¢
Diplostephium rosmarinifolium (Benth.) Wedd. BA = 0,552 « DAP1671
Vallea stipularis L.f. BA = 0,318 * DAP%104

Macleania rupestris (Kunth) A.C.Sm. BA = 0,169 * DAP?314
Clethra fimbriata Kunth BA = 0,120 * DAP?>114
Hesperomeles goudotiana (Decne.) Killip BA = 0,008 «* DAP3442
Otras especies BA = 0,190 * DAP?%?%3

Fuente: Pérez y Diaz (2010)

3.1.2. Prediccion con modelo de Cadenas de Markov
Una vez se tengan las superficies de densidad de Kernel, se realizara una
reclasificacion basada en seis clasificaciones con rupturas naturales de Jenks
(Natural Breaks (Jenks)) de la superficie, con el fin de establecer categorias como
intervalos de BA en el terreno, posteriormente, se evaluara dentro del software Terrset
con el complemento IDRISI, el cual explicara un analisis de cambio de la biomasa en
el tiempo.

La clasificacion por medio de rupturas naturales de (Jenks) se basa en las
agrupaciones naturales inherentes a los datos, donde los valores similares se agrupan
mejor y se maximiza la diferencia entre clases (Chen et al. 2013), de esa forma se
logra consolidar unos mismos intervalos que sean comparables entre superficies
generadas.
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3.1.3. Recoleccion de datos
3.1.3.1. Muestreo

Como insumo para el presente documento se hara uso del inventario realizado en el
2009 y 2013 registrados por Vasquez (2013) y Rueda y Rocha (2019) en el 2018 en
la parcela permanente establecida dentro de un bosque de encenillo en areas de la
RBE. Para esto, se hizo uso de la tecnologia FieldMap (FM), la cual permitio
determinar la localizacién exacta de los individuos en campo, distribucion en el terreno
y la altura sobre el nivel del mar (msnm) de cada uno de ellos, lo que, a su vez, registra
la altura de cada una de las entidades.

La parcela testigo establecida en dicho bosque corresponde a una parcela de 1
hectarea, la cual estd dividida en 100 subparcelas de 10x10 metros, donde se
muestrearon todos los individuos con un DAP mayor a 10 cm, esto con el fin de
asegurar la supervivencia de los individuos en campo a través del tiempo. La medicién
se realiz6 teniendo en cuenta una marca en los individuos con el fin de garantizar que

cada uno fuese medido en el mismo sitio en las diferentes mediciones.
J | H G F E D C B A

& T

Figura 2. Esquema de muestreo de la vegetacion dentro de la parcela de 1 hectarea

3.2.Instrumentos y programas para utilizar

Como se ha mencionado anteriormente, para el presente proyecto haremos uso de la
tecnologia FieldMap (FM) la cual consta de un software FieldMap Project Manager
(FMPM) en el que se establecio la base de datos de la informacion recolectada y
FieldMap Data Collector (FMDC), donde se visualizo la informacion. Ademas de eso,
consta de un hardware compuesto por instrumentos como la Getac, TruePulse y
Ursus, adicional a esto, se afiaden equipos que apoyan la precision y exactitud de la
informacion recolectada en campo como lo son el GPS, clinbmetro Vertex, cintas
métricas y calibradores.
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Figura 3. Hardware FieldMap empleado en campo

Adicionalmente a ello, se hara uso de software especializado para lograr alcanzar los
objetivos propuestos en el presente proyecto; estos corresponden a ArcGIS (ArcMap
10.5) como programa principal para el manejo de la informacion geografica obtenida,
R-Studio para realizar los procedimientos estadisticos y el proceso de densidad de
Kernel y TerrSet para el modelamiento de cambios.
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4. DESARROLLO DE LA PROPUESTA

4.1.Disefio de la base de datos

El proyecto requiere establecer una base de datos para la recoleccién de informacion,
para esto se establecio una base de datos relacional de 5 entidades y sus respectivos
atributos, la cual es gestionada directamente en el FMPM y va a ser estructurada en
el mismo para ser utilizado en campo y asi almacenar dicha informacioén. También se
tienen en cuenta las relaciones o la cardinalidad correspondiente para cada caso si
muchos a muchos (N:N), uno a muchos (1:N) y uno a uno (1:1). A continuacioén, se
describe cada uno de los elementos que componen el disefio de la base de datos:

e Estacas: entidad que corresponde a cada uno de los elementos de marcacién
y delimitacion de cada una de las parcelas establecidas dentro de la parcela
de 1 hectédrea. Cuenta con atributos como ID_Parcela (primary key),
coordenadas (Coor_X 'y Coord_Y) y un numero de la estaca que corresponde
a la identificacion de este.

e Parcela: entidad que corresponde a la codificacion de cada una de las
subparcelas que se estructuran dentro de la parcela de 1 hectarea. Tiene como
atributos un ID_Parcela, un Area, Perimetro y Nombre, que corresponde a
dicha codificacion (A1, A2, A3, ..., J10).

e Arbol: entidad que corresponde a la codificacién de cada individuo arbéreo
gue se encontré dentro de la parcela de 1 hectarea. Tiene atributos como
ID_Arbol (primary key), ID_Parcela que indica sobre que subparcela se ubica,
coordenadas (Coor_Xy Coor_Y), Altura total que corresponde a la verticalidad
del arbol, Nom_Cientifico que es la identificacion taxonémica de acuerdo con
Angiosperm Phylogeny Group (APG4), DAP entendida como el diametro a la
altura del pecho del individuo, un campo de Bifurcaciébn que contiene el
Num_Bif como el nimero de bifurcaciones y DAP_prom que corresponde al
promedio de las bifurcaciones enumeradas y dos campos que seran calculados
Biomasa y Area_basal.

e Densidad: entidad que corresponde al valor determinado mediante analisis de
laboratorios del peso seco y volumen en verde de la madera. Tiene como
atributos un N_Cientifico (primary key) que nos indicara la densidad basica
correspondiente a una especie y Den_Basica que es el valor propiamente
dicho.

e Inventario: entidad que contiene un listado de las especies taxonémicas
identificadas. Tiene atributos como ID_N_Cientifico (primary key),
Nombre_Comun, Nombre_ Cientifico y Familia que relaciona informacién
taxonomica completa de las especies identificadas.
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Figura 4. Disefio de la base de datos relacional a emplear en el Software FieldMap Data Collector

4.2.Fases de la propuesta

4.2.1. Anélisis exploratorio de los datos

Para la presente fase se realizara una exploracién de los datos que se requeriran para
las siguientes fases a partir de la informacién obtenida en campo, asi, se realizara un
analisis general de la biomasa aérea, calculada bajo medidas de tendencia central
(media, mediana y moda) y medidas de dispersién (varianza, covarianza y curtosis) a
partir de las ecuaciones alométricas.

4.2.2. Modelo de Elevacion Digital (DEM)

Con la ayuda de la tecnologia FM que nos permite generar una malla de puntos
cargados con informacién de altura sobre el nivel del mar, se generara
posteriormente, con el software ArcGIS 10.5, una Interpolacion con Redes Regulares
de Triangulos (TIN) y asi se generara una imagen raster que nos permita obtener un
DEM. Este ultimo, por medio de la funcidon slope generard un mapa de pendientes y
posteriormente, con una funcion reclassify se estableceran las agrupaciones de los
datos obtenidos.

4.2.3. Construcciéon del ModelBuilder

A medida qué se crean cada una de las funciones y procesos desarrollados en el
Software ArcGIS 10.5, se va consolidando el ModelBuilder, el cual crea el flujo de
trabajo y geoprocesamiento de la informacién administrada en este, con el fin dltimo
de documentar los procesos de los andlisis espaciales planteados en el presente
proyecto y llevar un registro de cada uno de ellos.
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4.2.4. Andlisis de Estadistica Espacial

4.2.4.1. Analisis de patron espacial

Para determinar el patron espacial de los puntos presentes en la parcela se realiza
un analisis puntual a partir de un analisis de vecinos mas cercanos y con ello, se
busca conseguir determinar la tendencia de los individuos en el bosque, lo que nos
puede permitir relacionar la acumulacién de biomasa en el bosque como un servicio
ecosistémico que este presta.

El analisis se realiza mediante Rstudio. En este caso, lecturas y la generacion de un
SpatialPolygonsDataFrame se realiza por medio de mapstools (Bivand et al., 2021),
almacenado en un mapa vector OGR por medio de rgdal (Bivand et al., 2021)
agrupando las coordenadas con la libreria sf (Pebesma et al., 2018) y stats19
(Lovelace et al., 2021).Posteriormente, se genera el patron puntual con la libreria
spatstats (Baddeley et al., 2021), haciendo un andlisis de las funciones de correlacion
de pares para procesos puntuales (funciones G, F, Ky L) con ayuda de la libreria
spatstats (Baddeley et al., 2021) con un valor r secuencial, lo suficiente para alcanzar
la méxima distancia del vecino mas cercano.

4.2.4.2. Funcién de correlacion de pares para procesos puntuales

Con el propdsito de analizar la informacion inferida de los datos tomados en campo,
podemos realizar un analisis del vecino mas cercano, pero en este caso, con el
propdsito de reducir la pérdida de informacion. Uno de los métodos mas utilizados es
realizar una funcion acumulativa de las distancias a los vecinos mas cercanos que
nos permita identificar correctamente el comportamiento de los puntos bajo un
proceso homogéneo de Poisson (Baddeley. et al., 2016).

e Funciéon Gy F: también denominada la funciéon de distribucion acumulativa de
las distancias del vecino mas cercano (funcién G), la cual, en lugar de tomar la
media o0 el cuadrado medio de las distancias, se presenta una distribucion
acumulativa (funcion F) denominada funcion del espacio vacio, que nos
ayudan a interpretar la funcién K.

G(r) = P{d(u,X\u < r|X}
F(r) = P{d(u,X < r|X}
Donde: r = es la distancia de los puntos; X = cada uno de los puntos

e Funcion K: Es considerada como una de las técnicas mas populares para
analizar la correlacién espacial del patron de puntos propuesto por Ripley, el
cual es el numero promedio acumulado de puntos de datos que se encuentra
a una distancia r de un punto de datos tipicos, corregidos para efectos del
borde y que se estandarizan por la intensidad. Esto nos permite comparar los
patrones de puntos con diferente nimero de puntos en diferentes ventanas.
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~ |W| n n
K(T') = m* ZZ 1{dl] < r}eij(r)

i=1j=1

Donde: e;; = es un peso de correccion de borde; |W| = es el area de la ventana de
observacion; n = es el niUmero de pares de puntos y d;; = son las mediciones de las
distancias entre todos los pares de puntos

e Funcion L: En el caso de la funcién K para realizar el analisis y posterior
interpretacion de una manera mas comprensible, se realiza una transformacion
de este, a lo que se denomina la funcion empirica de L, estabilizando la
varianza del estimador y evaluando las desviaciones de los puntos.

K@)

L(r) =

Donde: K(r) = es la funcion K; r = es la distancia de los puntos y = = corresponde al
valor de pi (3,1416).

4.2.4.3. Densidad de Kernel

La densidad de Kernel permite realizar el calculo de la densidad de puntos alrededor
de cada celda raster de salida en la vecindad de estas, y analizar la incidencia de la
variable. Para el caso de agregar un peso y/o una poblacién se emplea para ponderar
la entidad, dando mayor peso a una que a otra, ajustando una superficie de forma
circular como una curva uniforme sobre cada punto que es maxima en la ubicacion
de este y disminuye segun el ancho de banda a medida que se aleja. La densidad de
Kernel se basa en la funcién cuartica de Silverman, en donde el peso y/o poblacién
(entero o flotante) determina la cantidad de veces que se va a contar el punto; la
férmula a emplear sera la siguiente:

Donsit 1 = [3 . (disti )2 ?
= — % — % . % —
ensity (radius)? Z 1 POP radius
=

Donde: i = son cada uno de los puntos de entrada que estén dentro de la suma de la
distancia de radio de la ubicacién; pop; = es el valor de campo de poblacién del punto
i (biomasa); dist; =distancia entre el punto i y la ubicacion (ESRI, 2021)

Para qué los parametros principales sean mas ajustados se emplea el software
RStudio bajo la codificacion correspondiente con los datos cargados y procesados
bajo las librerias correspondientes. La lectura de los datos en formato shape, se
realiza por medio de sf (Pebesma et al., 2018) y RGeostats (Vermeesch, 2021), el
ancho de banda se genera por medio de stats19 (Lovelace et al., 2021), spatstats
(Baddeley et al., 2021) y graficada por ggplot2 (Wickham et al., 2021); la superficie de
densidad de kernel por medio de SpatialKkDE (Caha, 2020), el cual se grafico por
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medio de raster (Hijmans et al., 2021) con una grilla generada por sp (Pebesma et al.,
2013).

La regla empirica de Silverman consiste en aplicar 0.9 veces el minimo de la
desviacion estandar y el rango intercuartilico dividido por 1.34 veces el tamafio de la
muestra a la potencia nativa de un quinto, como se observa a continuacion:

ul| =

09 (8 1%) o
= 0.9 % * *
134) "

Donde: h = es el valor de la regla empirica de Silverman, § = es el valor minimo de la
desviacién estandar de los datos, IQR = se denomina al rango intercuartilicoy n = Es
el tamafio de la muestra a la potencia indicada.

424.4. Analisis de cambios

Posteriormente, para la generacion de cambios en las densidades calculadas a partir
del Kernel, se hara uso del software Terrset en su mdédulo IDRISI, con el fin de
determinar cuales son las clases propuestas que mas han variado y cuales han hecho
gue estas varian mas que las demas.

4.2.45. Modelo del proceso puntual tipo Strauss.

Cuando se trabaja con patrones puntuales es necesario hablar de modelos de
especificacién de la variable, donde podemos expresar la estacionariedad, isotropia
y dependencia de los datos. Para este caso se propone trabajar con un modelo tipo
Strauss, el cual describe procesos no aleatorios, sino agrupados con regularidad de
los vecinos relacionados bajo una densidad en el espacio de tal forma que estos
cumplen los pardmetros mencionados anteriormente y que los puntos identificados
requieren de una distancia propia a su alrededor, es decir, que dos puntos no pueden
generarse en una misma coordenada (Baddeley et al., 2016; Redenbach et al., 2015;
Zahra et al.,, 2021). La funcién que describe el modelo Stauss se presenta a
continuacion:

fOn) = apmySToD

Donde: n:son los puntos modelados, y,: son el patron de puntos,Sr(y,): son el numero
de pares de puntos en y; con distancia menor o igual a r:siendo el rango de
interaccién, a: es la constante de normalizacion, g > 0: es el parametro que define la
densidad, y € [0,1]: es la fuerza de interaccion.

Para enfocarnos mas el parametro y: controla la estabilidad de la interaccion entre
aquellos eventos y toma un valor maximo cuando no existe ningun tipo de interaccion
y viseversa, sin embargo, cuando toma su valor munimo este lleva el modelo al valor
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del rango de interaccion, por lo que este tiende a seguir un proceso de poisson con
densidad g (Zahra et al., 2021).

DESARROLLO DE LA PROPUESTA
. e

A N VODELO DE
ELEVACION

Sl DIGITAL (DEM)
. -
ANALISIS
>

EXPLORACION DE
LA INFORMA CION
L

N

SIATVYNLNNG
SINOYLVYd

ANALISIS
GEOESTADISTICO

| ~
! CADENAS DE
“““““““i

«

Figura 5. Fases y metodologia para el desarrollo de la propuesta

4.3.Presentacion de resultados y discusion

A continuacion, se presentan los gréaficos y andlisis correspondientes al desarrollo de
la propuesta de acuerdo con la metodologia presentada anteriormente y teniendo en
cuenta las fases de desarrollo que se propusieron:

4.3.1. Anélisis exploratorio de los datos

4.3.1.1. Georreferenciacion de los datos en campo

Una vez se reunio la informacién recolectada por Rueda y Rocha (2019), se procedio
a filtrar, ajustar y reestructurar la informacion para el presente proyecto, en donde se
obtuvo los datos respectivos para el afio 2009, 2013 y 2018, utilizados para el
presente andlisis. A cada uno de los individuos inventariados corresponde una
localizacion exacta bajo el sistema de coordenadas MAGNA-SIRGAS Colombia
Bogota (EPSG:3116), establecido por medio del sistema FieldMap, los cuales se
encuentran distribuidos en la parcela permanente de 1 ha como se muestra en la
Figura 6. Adicionalmente, se cargoé la informacion de la cartografia basica a escala
1:25.000 del Instituto Geogréafico Agustin Codazzi (IGAC) donde se identificd el
Drenaje Sencillo de la plancha 228ID3 y se observé que uno de los drenajes de la
Quebrada Jucual cruza por la parcela objeto de estudio
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Figura 6. Ubicacion y distribucion de las especies forestales en la parcela permanente de 1 ha en bosque natural
altoandino; A: Individuos del afio 2009, B: Individuos del afio 2013 y C: Individuos del afio 2018

4.3.1.2. Calculoy aplicacién de ecuaciones alométricas

Con la informacion y distribuciéon de los individuos arbo6reos en la parcela permanente
se aplicaron las ecuaciones alométricas propuestas en la Tabla 1 como una estrategia
no destructiva para el calculo de biomasa en campo (Yang et al., 2017). Los
resultados obtenidos se observan en la Tabla 2 y en la Figura 7.
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Tabla 2. Biomasa total y porcentaje por especie para el afio 2009, 2013 y 2018

Biomasa
Especie Simbolo Familia 2009 2013 2018
kg % kg % kg %
Weinmannia tomentosa L.f. O Wi Cunoniaceae 99075.02 8323  105242.4 8232  114045.851 81.12
Drymis granadensis L.f. ® Dg Winteraceae 5543.765 4.66  6494.518 5.08 8439.855 6
Bejaria resinosa Mutis ex L.f. ® &r Ericaceae 5377.525 452 5661.479 4.43 6118.625 435
Cavendishia bracteata (Ruiz )
: Ericaceae 2182.986 1.83  2453.572 1.92 2725.956 1.94
y Pav. Ex J.St.Hil.) Hoerold ® cb
Cyathea caracasana Cyatheaceae 781.948 0.66  1008.138 0.79 1622.766 1.15
(Klotzsch) Domin O cc y ' ‘ ' ‘ ’ ’
Hesperomeles gqqdotlana o Rosaceae 665.89 056  719.202 0.56 1190.456 0.85
(Decne.) Killip Hg
Macleania rupestris (Kunth) .
Eri 946.469 0.8 1012.235 0.79 1015.988 0.72
A.C.Sm. ® w caceae
Vallea stipularis L.f. ® Elaeocarpacea 684.909 058  709.423 0.55 752.542 0.54
Vs e
Escallonia paniculata (Ruiz y ® Escalloniaceae 731.213 0.61  780.863 0.61 718.671 0.51
Pav.) Schult. Ep
Diplostephium
rosmarinifolium (Benth.) Dr Compositae 565.21  0.47 658.73 052 649.655 0.46
Wedd. ®
Verbesina crassiramea .
Compositae 219.488 0.18  464.712 0.36 613.352 0.44
S.F.Blake O Ve p
Myrsine dependens (Ruiz y Primulaceae 621.214 052  640.029 0.5 611.225 0.43
Pav.) Spreng. ® w™md
Clethra fimbriata Kunth cf Clethraceae 480.164 0.4 558688 0.44 567.379 0.4
Bucquetia glutinosa (L. f.) Melastomatace 255,60 021 302.068 0.24 223187 0.23
DC. Bg ae
Miconia squamulosa Triana Ms Melast;);natace 93.658 0.08  166.631 0.13 273.432 0.19
Galad_endron punctatum Loranthaceae 143.03 012  199.821 0.16 197.194 0.14
(Ruiz y Pav.) G.Don O Gp
Monticalia pulchella (Kunth) Compositae 153.652 0.13  165.426 0.13 188.859 0.13
C.Jeffrey O Mp
Alnus acuminata Kunth ©® Aa Betulaceae 153.828 013  155.454 0.12 160.389 0.11
Morf 1 N/A 201.233 0.17 258.637 0.2 151.522 0.11
0 @ Morf /
Oreopanax incisus (Willd. Ex .
. Araliaceae 35.924 0.03 47.843 0.04 64.637 0.05
Schult.) Decne. y Planch. ® o
Viburnum tinoides L.f. ® W Adoxaceae 55.896 0.05 59.695 0.05 62.635 0.04
Xylosrr_la spiculifera (Tul.) Salicaceae 57.778 0.05 57.778 0.05 61.646 0.04
Triana y Planch. ® Xs
Hesperomeles obtusifolia
] Rosaceae 14.887 0.01 27.714 0.02 29.002 0.02
(DC.) Lindl. ® Ho
TOTAL 119041.37 100 127845.05 100 140584.82 100
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Figura 7. Gréfico de barras de biomasa por afio de las especies presentes en la parcela permanente

De acuerdo con lo reportado por Rueda y Rocha (2019) y los resultados obtenidos, la
especie Weinmannia tomentosa es una de las especies mas sobresaliente en este
bosque, la cual presenta dominancia respecto a las demas especies. Por lo anterior,
encontramos la mayor acumulacion de BA en esta especie, almacenando mas del
80% del total, mientras que el restante es distribuido entre las demés especies, por
otro lado, las especies con mayor importancia ecolégica fueron la especie
Weinmannia tomentosa, Bejaria Resinosa, Drimys Granadensis y Cavendishia
bracteata. Adicional a esto, segun Castillo y Martinez (2019) de las especies W.
tomentosa y B. resinosa, tienen un comportamiento agrupado, mientras que D.
granadensis y C. bracteata presentan un comportamiento aleatorio.

4.3.1.3. Medidas de tendencia central y de dispersién

Se realizaron los célculos basicos de las medidas de tendencia central para todos los
individuos encontrados en la parcela permanente, cuyos resultados se observan en
la Tabla 3 y en las Figura 8 como gréaficos de histograma, boxplot y QQ-Plot del
software Rstudio. Adicionalmente, en la Tabla 4 se muestran los resultados de las
pruebas de normalidad para la variable con transformacién logaritmica y en la Figura
9, por medio del software GeoDa, se aprecia la distribucién de la biomasa para los
afios 2009, 2013 y 2018, respectivamente.
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Tabla 3. Medidas de tendencia central y de dispersion para la biomasa en la parcela de 1ha

Estadistico 2009 2013 2018
Valor Log Valor Log Valor Log
Minimo 8.1 2.09 9.0 2.20 5.4 1.68
Méaximo 908.6 6.81 951.7 6.85 951.7 6.85
Mediana 60.4 4.10 64.0 4.16 69.7 4.24
Media 87.7 4.16 92.6 4.22 101.0 4.30
42.3 3.83 75.6 4.36
Moda 56.0 4.03 65.0 4.17 98.4 4.59
57.8 4.06
Desviacién estandar 89.3 0.76 93.1 0.75 102.5 0.76
Varianza 7978.0 0.58 8660.9 0.56 10499.4 0.57
Skewness 3.4 0.44 3.4 0.44 3.4 0.39
Kurtosis 16.3 0.06 16.0 0.05 15.9 0.16
Tabla 4. Test de Lilliefors y Jarque Bera de normalidad
p-Value
Prueba
2009 2013 2018
Lilliefors (Kolmogérov-Smirnov) 9.46E-07 4.222e-07 0.0009003
Jarque Bera 2.20E-16 2.2e-16 2.2e-16
2009 2013 2018
Biomasa aerea 2009 Biomasa aerea 2013 Biomasa aerea 2018
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Figura 8. Histograma, BoxPlot y Q-Q Plot de la variable biomasa aérea con una transformacién logaritmica
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Figura 9. Distribucion de la biomasa en la parcela de 1 ha para el afio 2009 (A), 2013 (B) y 2018 (C)

Podemos observar, con respecto a las medidas de tendencia central, que los valores
de la media han aumentado a través de los afios, asi como la cantidad de biomasa
calculada para los periodos, al igual que la desviacién estandar y la varianza de los
datos. No se evidencian valores atipicos por lo alto ni por lo bajo a lo largo de la
parcela ni de forma grafica como se evidencia en la Figura 9. Respecto a las medidas
de dispersion, estas nos permiten observar que los datos sin ninguna transformacion
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se comportan con un sesgo positivo y de tipo leptocurtica, mientras qué, en la
transformacion logaritmica, las gréficas tienden a tener un pequefio sesgo positivo y
son de tipo mesocurtica. De acuerdo con las pruebas de normalidad, se rechaza
hipotesis nula de que existe distribucion normal de los datos y se acepta hipotesis
alterna de que tienen otro tipo de distribucion.

Como se observa en la Figura 8 al realizar la transformacion de la variable de tipo
logaritmica, nos arroja un mejor comportamiento y mas ajustado a una distribucion
normal, esto se relaciona con lo encontrado por Solano et al., (2014) para especies
en un bosque de Ecuador y Fonseca et al., (2009) quien busco estimar la biomasa de
especies nativas de plantaciones y bosques secundarios en la costa caribe
colombiana.

4.3.1.4. Modelo de Elevacion Digital (DEM)

Por medio del software ArcGIS 10.5 se elaboro, a partir de una malla de puntos con
la informacién de elevacion de cada uno de los puntos arrojados por el FieldMap, una
Red Irregular de Tridngulos (TIN) y, a partir de este, se gener6é un Modelo de
Elevacion Digital (DEM) de la parcela permanente que nos permite realizar una
caracterizacion tridimensional de valles, montafias, cafiadas, riscos o la topografia del
terreno, los cuales pueden ser calculados en programas de computacion SIG (Fallas,
2007), con este se ejecutd la funcion Slope (ver Figura 10) para generar las
pendientes correspondientes, y la funciébn por medio de la cual se realizé la
clasificacion de pendientes, como se presenta en Tabla 4.

La reclasificacion generada para las pendientes se baso en la clasificacién propuesta
por el IDEAM (2011) pero se modifico para que se ajustara a las pendientes
calculadas méaxima y minima en la parcela permanente.

Tabla 4. Rangos establecidos para la reclasificacion de la pendiente y areas de estas.

Rango (%) Simbolo Area (m?)  Porcentaje de area (%)
0-7 % 1 44.3 0.45
7-12 % 2 94.7 0.96

12-25 % 3 2210.1 22.43
25-50 % 4 5208.3 52.87
50-75 % 5 1832.8 18.60
>75 % 6 461.1 4.68
Total 9851.3 100.00
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Figura 10. Modelo de elevacion digital (A) y pendientes (B) de la parcela permanente

4.3.1.5. Construccion del ModelBuilder

A medida que se fueron elaborando y gestionando los datos espaciales dentro del
Software ArcGIS 10.5 como herramienta SIG para el procesamiento de informacion
espacial (Kuzyakina et al., 2018), se fue consolidando un conjunto de procesos
construidos en el ModelBuilder. De forma inicial, se establecieron los parametros
necesarios para los procesos espaciales como la extension de los resultados
(Processing Extend) y el analisis raster (Raster Analysis) con un tamafio de 0.5 para
el pixel generado en la informacion raster (ver Figura 11). Para el almacenamiento de
la informacion, se hizo uso de una File Geodatabase (GDB) parametrizada con el
sistema de referencia definido para el presente proyecto.

Dentro de los procesos que se describen, podemos encontrar la union de las tablas a
la capa de puntos por nombre cientifico e informacién de la BA por individuo, a partir
de la primary Key. Adicionalmente, encontramos el proceso para generar la densidad
de Kernel con su respectiva clasificacion, a lo cual, se le extraen los valores de cada
uno de los puntos y se les hace un resumen de caracteristicas. También encontramos
el proceso de generacion de las pendientes a partir de los puntos con informacion de
altura, con los cuales se elaboré el modelo TIN y de pendiente. Esta ultima fue objeto
de conversién de raster a poligono, con el fin de determinar cada una de las areas
bajo las categorias de pendiente propuestas en el documento.
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Figura 11. ModelBuilder de los procesos espaciales llevados a cabo dentro del software ArcGIS 10.5

4.3.2. Anélisis de estadistica espacial

4.3.2.1. Anélisis del vecino méas cercano

Para la construccién y analisis de los patrones puntuales se calculan los valores
medios, maximo y minimo de las distancias entre los puntos de arboles en el bosque
natural, dichos calculos se realizan a partir de la libreria spatstats (Baddeley et al.,
2021). Como se puede observar en la Tabla 5, el valor medio de la distancia entre
individuos no varia de la misma forma como el valor minimo, sin embargo, la distancia
maxima tiende a disminuir, indicando un aumento cada vez mayor en la cercania de
individuos. Cuando empleamos el analisis del vecino mas cercano nos permite tener
una mayor aproximacion del patron puntual de los individuos y como referencia para
el calculo de las funciones, que se veran mas adelante, lo que describe la estructura
de los individuos (Wang et al., 2020).

Tabla 5. Parametros de distancia entre individuos

Distancia (m)

Parametro 2009 2013 2018
Minimo 0,04 0,04 0,04
Medio 1.25 1.25 1.24
Maximo 6.23 5,83 571

Los bosques dentro del ecosistema tienen una dimension que muchas veces no son
evaluados en los estudios de composicion y estructura en su totalidad, entendiendo
gue la interaccién de los individuos en campo son procesos dinamicos de los bosques
los cuales determinan la preservacion de la biodiversidad, el flujo y ciclo de nutrientes
y el mantener la compleja estructura de estos (Mazdi et al., 2021), que son distribuidos
en campo bajo ciertos criterios de agregacion los cuales pueden variar de acuerdo al
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estrato en el que se encuentren, sin embargo, la distancia muy proxima entre
individuos, puede generar efectos de competencia intra y/o interespecifica por
nutrientes o recursos de luz (Morales et al., 2003; Rozas y Prieto, 1998), por otro lado
como lo establece Aguilar (2002) la mayoria de procesos puntuales agrupados en los
bosques se ven reflejados en los estados maduros de la vegetacion, asi como los
estratos, entre otros.

4.3.2.2. Anélisis por cuadrantes

El andlisis por cuadrantes se corrobor6 por medio del analisis de Kolmogorov-Smirnov
para teselas y los analisis de varianza media (VMR), donde se encontr6 qué se
rechaza la hip6tesis nula de que existe una Completa Aleatoriedad Espacial (CSR), y
se acepta la hipétesis alterna de que se encuentra otro tipo de distribucion. Con
respecto a lo anterior, es necesario retomar este comportamiento mas adelante, por
medio de la correlacion de pares de puntos en procesos puntuales. Este tipo de
analisis nos permite identificar el comportamiento de los individuos agrupados dentro
de un cuadrante, lo que simplifica la informacién en numero de individuos por area
(Ramirez Davila et al., 2012). De acuerdo con los hallazgos la distribucion espacial
de las especies por una metodologia de cuadrantes tiene a comportarse de forma
agrupada, como lo presentado por con niveles significativos (Timana, 2020; Valencia
et al., 2020)

Tabla 6. Analisis por cuadrantes para el patron puntual mediante la prueba de Kolmogo6rov-Smirnov

KOLMOGOROV-SMIRNOV

Afo 2009 2013 2018
D-Value Calculado 0,1550 0,1529 0,1579
Tabla 0,1360 0,1360 0,1360

Tabla 7. Andlisis por cuadrantes para el patron puntual mediante el andlisis de varianza-media

CUADRANTES
Afo 2009 2013 2018
VMR 3,66 3,53 3,60
Chi Calculado 362,45 349,84 356,89
Chi Tabla 135,80 135,80 135,80

4.3.2.3. Analisis de correlaciéon de pares para procesos puntuales

Se analiz6 cada una de las funciones de correlacion entre los pares de puntos para
procesos puntuales en la funcién G, F, Ky L para los afios 2009, 2013 y 2018 por
medio de la libreria spatstats (Baddeley et al., 2021). Teniendo en cuenta el analisis
por cuadrantes, se puede concluir que los diferentes afios de muestreo no cuentan
con una CSR. El andlisis de correlacién de pares para procesos puntuales muestra
gue los puntos encontrados en campo cuentan con una distribucion agregada bajo un
nivel de confianza del 95% como se puede observar en la Figura 12. Nuestros
resultados entran en concordancia con los resultados encontrados en el analisis por
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cuadrantes, donde los individuos en campo presentan un patron CSR, sino que
validamos que los individuos se encuentran en una distribucion agregada como lo
presenta el analisis de patrones puntuales para especies vegetales por Timana
(2020), Valencia et al. (2012), Morales et al. (2003) y Rozas y Prieto (1998), donde se
resalta a su vez que el patron puntual puede variar de comportamiento de acuerdo
con la escala a la que se este trabajando, es decir, que el patrén de individuos de
diferentes estratos puede variar, sin embargo, para el presente analisis se trabajo con
todo el universo presente a partir de 10cm de DAP.
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Figura 12. Funciones de patrones puntuales G, F, Ky L para la parcela en los afios 2009, 2013, 2018

4.3.2.4. Densidad de Kernel

Al realizar el modelo espacial de la superficie por densidad de Kernel, fue necesario
realizar un analisis principal de la informacion por medio del programa Rstudio, alli se
determind la curva de densidad para los datos de biomasa para los respectivos afos.
Posteriormente, se calculé el ancho de banda, bajo los supuestos del estimador de
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densidad de kernel Quartic empleado como regla empirica de Silverman para cada
uno de los afos.

Los calculos de ancho de banda son muy importantes puesto que de este depende
una mejor estimacion de la funcion de densidad. Por un lado, si se toma un valor muy
grande, se puede llegar a generalizar los datos en el calculo de la densidad, mientras
gue, si es muy bajo, no permite identificar las tendencias espaciales de los datos. El

grafico de densidad fue generado por medio de la libreria ggplot2 en el software
Rstudio 3.6.0.
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Figura 13. Gréfico de densidad de kernel de la variable Biomasa Aérea. linea roja: Valor de la media; linea azul:
Valor de la desviacion estandar negativa; linea verde: Valor de la desviacion estandar positiva; A: 2009; B: 2013;
C: 2018

Tabla 8. Ancho de banda por afios y promedio para el célculo de la densidad de Kernel.

Afo de Tamarfo de la Ancho de Banda Promedio de ancho de
Monitoreo muestra (Silverman) banda
2009 1357 11,14
2013 1381 11,49 11,66
2018 1399 12,37

Para este caso se realiza un analisis de densidad de Kernel a partir del Software
ArcMap 10.5 con la ayuda de la funcion Kernel Density (Spatial Analyst Tools),
mediante este, es posible especificar y usar una ventana de prediccion que usa las
distancias (ancho de banda) y un campo de Poblacion, donde se especifica el
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recuento o la cantidad que se va a distribuir, el tamafio de la celda de salida y las
unidades que se van a emplear. Para la funcion se tiene en cuenta el ancho de banda
calculado a partir de la regla empirica de Silverman en el software Rstudio,
adicionalmente, se agrega el peso de la variable calculada de BA de los individuos en
metros cuadrados, y para el resultado, se esperaria una superficie con el tamafio de
celda igual al generado por el DEM de 0.5.

Una vez modeladas las superficies, se realiza una reclasificacion de los Value
producto de la interpolacion, con 6 rangos calculados a partir del Natural Breaks
(Jenks). Estos se seleccionan con el fin de que puedan ser comparables entre afios;
la distribucién se establece de la siguiente forma: (1) [0-4,7), (2) [4,7-9,13), (3) [9,13-
12,97), (4) [12,97-16,50), (5) [16,50-19,82) y (6) [19,82-26,47). El resultado obtenido
lo podemos observar en la Tabla 9 con la frecuencia de poligonos de esa clase con
respecto al area en terreno, el valor de la mediana para BA y el porcentaje del area
total. También podemos observar en la Figura 14 las superficies generadas a partir
del interpolador de densidad de Kernel.

Tabla 9. Frecuencia de poligonos, area y porcentaje de area de las clasificaciones de biomasa por afio. Fr:
Frecuencia de poligonos; m2: Area en metros cuadrados; %: Porcentaje de area

2009 2013 2018
Clase Rango Er Area | Mediana | _ | Area | Mediana | _ | Area | Mediana
(m2) (kg) (m2) (kg) (m2) (kg)

1 0-47 17 | 13114 | 4047 |24 | 11555 | 47.60 | 15| 9833 45.41

2 4,7-913 7 | 21007 | 51.86 |17 | 17825 | 5351 | 28 | 1384.0 5734

3 9,13 -12,97 5 24751 54.66 2 | 2318.8 56.91 2 | 2074.9 61.76

4 12,97 - 16,50 4 2489.8 65.27 2 | 24338 68.64 2 2228.7 68.73

5 16,50 - 19,82 7 1534.6 68.73 6 | 1825.6 68.25 4 | 2035.1 81.63

6 19,82 - 26,47 7 226.0 84.96 7 630.1 84.80 9 1440.4 83.89
TOTAL 47 | 101465 | 60.99 |58 |10146.3 | 6329 | 60 | 10146.4 66.46

A
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Figura 14. Superficie de densidad de kernel para la variable de BA. A. afio 2009; B: afio 2013; C: afio 2018

A partir del andlisis de densidad de Kernel podemos observar que existe un
incremento en la densidad de la biomasa dentro de la parcela para cada uno de los
rangos calculados donde se agrupa principalmente la biomasa. Adicionalmente, se
observa la separacion de biomasa por el drenaje sencillo que cruza por la parcela en
los distintos afios de monitoreo. Las densidades mas altas en la superficie se
encuentran en la clase 6 presentada en color rojo (ver Figura 14). Estas areas agrupan
principalmente a los individuos dominantes espacialmente en el bosque, como lo
presentado en el valor del indice de Valor de Importancia (IVI) de Rueda y Rocha
(20219) y Castillo y Martinez (2019), adicional a esto, observamos la influencia de las
asociaciones vegetales dentro del ecosistema, para lo cual, la densidad de kernel es
una herramienta para analizar la tendencia espacial de los puntos a partir de la
suavizacion o lisura de la superficie, a pesar de que no es una estrategia muy
empleada para el andlisis de recursos forestales, sin embargo, en lo presentado por
Quian et al., (2021) esta es una estrategia efectiva para analizar los cambios en el
espacio de la biomasa forestal y obtener los cambios dindmicos de series de tiempo
para la conservacion y manejo de los bosques. En contraste con lo encontrado por
los autores anteriores y en el presente documento y Castillo y Martinez (2019) es que
no fue significativo un andlisis de correlacién de la topografia como la pendiente en
los calculos de biomasa de los individuos, sin embargo, esto puede deberse
principalmente a la escala de trabajo.

4.3.2.5. Modelo del proceso puntual tipo Strauss.

Para el presente proyecto, teniendo en cuenta el comportamiento de la variable y de
los objetos en campo, se establece qué los individuos arboreos requieren ocupar un
espacio propio para desarrollarse a su alrededor, lo que da paso a los procesos de
competencia intra e interespecifica. Por lo tanto, se propone un modelo tipo Strauss
con un valor de distancia r, tomada como la distancia por individuo promedio entre
estos (Guyon 2010). Este patron puntual se calcula por medio de la libreria spatstats
(Baddeley et al., 2021).
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Tabla 10. Parametros del modelo de proceso puntual tipo Strauss.

Parametro / Afio 2009 2013 2018
Beta (8) 0.1021991 0.1041396 0.1057794
Gamma (y) 1.5717696 1.5607798 1.5475397
Interaccion 0.4522021 0.4451856 0.4366664

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos podemos observar que el valor de
gamma es superior a 1, por lo cual, aunque no presenta una completa aleatoriedad
en los puntos como lo observamos en la funcion G, podemos decir que
preferiblemente toma un proceso de densidad de Poisson basado en el valor propio
de Strauss beta (f) (Zahra et al., 2021). Al comparar con estudios donde se establece
un modelo puntual como de ecosistemas (Mateu et al., (1998) esencialmente fue
manejado a partir de una CSR bajo los criterios de Poisson.

4.3.3. Andlisis de cambios en la superficie de densidad de Kernel

Una vez se han generado cada una de las superficies de densidad de biomasa a partir
del modelo de densidad de Kernel, se procede a realizar un analisis de cambios en la
densidad a partir de las areas de cada una de las superficies clasificadas en la Figura
14. Para esto, se hace uso del Software Terrset con la extension IDRISI, donde
podemos observar las ganancias y pérdidas, cambio neto y la contribucion al cambio
neto de cada una de las categorias planteadas en la densidad de kernel.
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Figura 15. Graficos de ganancias y perdidas, cambio neto y contribuciones al cambio en los diferentes periodos
de tiempo. 1zq.: Periodo 2009-2013 y Der.: 2013-2018
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Figura 16. Cambios y persistencia de las categorias de densidad en la parcela de 1 hectarea en el periodo 2009-
2013
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Figura 17. Cambios y persistencia de las categorias de densidad en la parcela de 1 hectarea en el periodo 2013-
2018

Podemos observar que una de las categorias que mas genera cambio entre las clases
para el periodo 2009-2013 fue el paso a la clase 5. Por su parte, la clase que solo
aumenta su area es la 6 que fueron, que, a su vez, es la qué mas area gané entre los
poligonos de la densidad de kernel, mientras que, la que solo perdi6 cobertura fue la
clase 1. En la Figura 16 y Figura 17 podemos observar las superficies generadas
entre los dos periodos.

Pudimos observar como el centro de gravedad de la biomasa permanece contante a
lo largo del tiempo y evidentemente los factores naturales, en este caso un drenaje,
puede separar la continuidad estructural del ecosistema, pero que a su vez aporta a
la agrupacion de la densidad den las rondas, gracias a la disponibilidad del recurso
hidrico. Este andlisis puede darse de la misma a diferentes escalas, donde podemos
identificar cuales son los factores en la continuidad de las coberturas que interrumpen
dicha continuidad (Quian et al., (2021) y asi mismo determina la dinamica del carbono
y mantener el equilibrio ecolégico y ambiental del territorio (Yang et al., 2017).

4.3.4. Calculo del modelo de cadenas de Markov.

El andlisis de Kernel se realiza para cada uno de los periodos evaluados, este se
genero por medio del Software Rstudio a partir de la matriz de probabilidad que se
presenta en la Tabla 11. Para esto se hizo uso de la libreria markovchain (Spedicato
et al. 2021), por medio del cual se graficé el modelo de transicion correspondiente a
los datos calculados a partir de la densidad de Kernel.

Tabla 11. Matriz de transicion en los periodos 2009 a 2013 y 2013 a 2018

Matriz de transicién 2009 a 2013 Matriz de transicién 2013 a 2018
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
0.8822 0.1178 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 (1 0.8513 0.1487 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.7733 0.2267 0.0000 0.0000 0.0000 (2 0.0000 0.6795 0.3205 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.7425 0.2575 0.0000 0.0000 (3 0.0000 0.0000 0.6471 0.3510 0.0019 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.7220 0.278 0.0000 (4 0.0000 0.0000 0.0000 0.5816 0.4176 0.0008
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Matriz de transicién 2009 a 2013 Matriz de transicién 2013 a 2018
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.7383 0.2617 |5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.5563 0.4437
6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000|6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000

A continuacion, en la Figura 18 podemos observar los graficos de transicién de
estados de las superficies de clases generados a partir del método de cadenas de
Markov. Alli observamos cada una de las clases propuestas en las superficies de
densidad de kernel junto con la probabilidad de cambio de una a otra clase en el
respectivo periodo evaluado.

Diagrama de transicion de estados Diagrama de transicion de estados
entre 2009 a 2013 entre 2013 a 2018
® 1 &1
8674 4(*&48.56
5 ¢
$3 7 058
26 .3
8674 £
&% 77 &8ss
0.15
& Hss $-085

Figura 18. Graficos de probabilidad de cambio en las cadenas de Markov.

4.3.4.1. Clasificacion de estados

Teniendo en cuenta la gréafica anteriormente presentada, podemos observar las
diferentes funciones de estado por las que varian las clases propuestas junto con la
absorbancia, transferencia y recurrencia de las clases, y su dindmica. Para el periodo
2009-2013 la clase 6 es la clase mas absorbente y recurrente, mientras que, 1, 2, 3,
4y 5 son las clases con mayor transferencia dentro del modelo y la matriz generada.

A continuacion, en la Tabla 12 observamos el porcentaje de cobertura de las clases
propuestas y su variacién al afio inmediatamente siguiente del periodo evaluado, es
decir 2017 y 2023, respectivamente. De acuerdo con los resultados obtenidos, se
observa como la clase 6 mantiene su superficie cada periodo y tiende a incrementar,
mientras que la clase 1 a la 5, tiende a perder area de cobertura, puesto que, pasan
a la clase inmediatamente siguiente.

Tabla 12. Porcentaje de cambio de las densidades para el afio 2017 y 2023 con un n=1

Clase 2017 2023
Porcentaje (%) Porcentaje (%)
1 35.70 34.45
2 44.87 41.26
3 52.34 51.99
4 61.20 57.15
[ 4}
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Clase 2017 2023
Porcentaje (%) Porcentaje (%)
5 68.89 65.60
6 102.95 115.51

El analisis anterior, nos ofrece una técnica para medir de forma directa el incremento
de BA y por consiguiente la captura de carbono de estos bosques en el tiempo
ofreciéndonos una alternativa a los métodos tradicionales de monitoreo de parcelas y
su oferta de recursos y/o SE y pueden ser de utilidad para la generar lineas base en
la generacion de escenarios REDD+ (Babbar et al., 2021).
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los resultados del presente trabajo demuestran la importancia de los SIG en la
evaluacion, cuantificacion y medicion en los SE del bosque como lo es la BA.
Adicionalmente las metodologias de kernel y Méarkov demuestran ser utiles como
método de andlisis en los cambios de la densidad de biomasa y patrones espaciales
del paisaje, su respectiva probabilidad de cambio en el tiempo y, adicionalmente,
permiten analizar con precision los cambios espacio temporales que respaldan la
planificacion y manejo forestal, asi como se evalué dentro del presente documento.
Los individuos arbdéreos en un bosque altoandino a nivel del paisaje tienden a
presentar un patrén agregado que se puede evaluar bajo un modelo de Strauss y
Poisson que puede estar influenciado por la presencia de arboles en distintas etapas
de desarrollo asociados a un bosque en estado maduro donde se ha minimizado la
competencia interespecifica de los individuos por los recursos (Rozas y Prieto, 1998).
Se observé que la densidad de biomasa en el terreno aumenta a lo largo del tiempo,
asi como el incremento de captura de carbono, lo que se relaciona con los patrones
de agregacion entorno a las especies de mayor importancia ecoldgica (Yang et al.,
2017).

Observamos como las técnicas y analisis espaciales para el especialista SIG influyen
en investigacion para la toma de decisiones sobre recursos naturales, a través de la
estadistica espacial puntual. Uno de los pardmetros que se recomienda para trabajos
futuros es la incorporacion de variables como el suelo (nutrientes, pH, humedad, etc.)
gue puedan aportar a describir el comportamiento de la biomasa en el espacio, siendo
la pendiente una variable que no incide en la estructuracién del comportamiento de la
variable de BA en campo en una escala local como se observo en este estudio,
adicional a ello, se pueden estudiar los procesos de mortalidad de individuos en
campo en las zonas de mayor densidad de biomasa dentro de la parcela relacionado
con los individuos volcados identificados.
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