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Resumen

En este estudio se desarrollé una herramienta metodolégica de modelado espacialmente explicito,
basada en técnicas de teledeteccion, cuya funcionalidad es identificar, de manera automatizada en
un entorno SIG, los patrones de distribucién de los ecosistemas forestales presentes en espacios
geograficos con interés ecolégico, considerando como estudio de caso el Parque Nacional Picos
de Europa. Se combinaron datos espectrales obtenidos a partir del satélite Sentinel-2 con datos
climaticos y topograficos mediante una aproximacién de modelado jerdrquica (modelo jerdrquico)
y se compard el rendimiento del modelo con el de otro basado exclusivamente en datos espectrales
(modelo no jerarquico) para predecir la distribucién de los ocho ecosistemas forestales més relevantes
en el area de estudio. El modelo jerarquico mostrd una incertidumbre significativamente menor que
el no jerarquico, resultando en una clasificaciéon un 17.22% mas precisa. El clima fue el factor
mas importante para explicar los patrones de distribucién, seguido por los datos de satélite y los
topograficos. El desarrollo en Python del complemento para QGIS permitié una mayor flexibilidad
en el procesado y anélisis de los datos. Este enfoque, basado en una aproximacién metodolégica
jerarquica, presenta relevancia en aplicaciones relacionadas con la conservacién, la planificacién y
la gestion de recursos y de espacios naturales.

Abstract

This study presents a GIS tool developed for spatially explicit modeling using Picos de Europa
National Park as a case study. This software is based on remote sensing techniques which auto-
matically identify the distribution patterns of forest ecosystems in geographic areas of ecological
interest. A hierarchical classification model for eight forest habitats was generated by employing
a combination of climatic, topographic, and spectral data, collected from the Sentinel-2 satellite,
which was subsequently compared to a non-hierachical model, solely based on spectral data. The
hierarchical model showed significantly less uncertainty than the non-hierarchical one, resulting in
a more accurate classification by 17.22%. The climate was found to be the preeminent factor in
explaining distribution patterns, followed by satellite and topographic data. The development of the
QGIS plugin in both Python allowed for greater flexibility both data processing and analysis. This
approach holds potential applications in the conservation, planning, and management of natural
spaces.



1. Introduccién

En las dltimas décadas, el estudio de la distribucién espacial de las especies vegetales ha cobrado
creciente importancia (Guisan y Thuiller, 2005; Geary y col. 2020), puesto que proporciona una eficaz
herramienta para la toma de decisiones relacionadas con la gestién de los ecosistemas, incluyendo la
identificacion de areas prioritarias para la conservacion, asi como la evaluacién de los efectos del cambio
climatico sobre la biodiversidad (Margules y Pressey, 2000). A partir de datos geograficos de distribucién
de un ecosistema forestal, es posible determinar distintos indicadores de su estado de conservaciéon que
permiten valorar su potencial inclusién en la Lista Roja de Ecosistemas de la Unién Internacional para
la Conservacién de la Naturaleza (UICN). Es el caso de la extension de ocurrencia (EOO) y el area de
ocupacién (AOO), parametros definidos por Rodriguez y col. (2015). EOO se entiende como «el area
contenida dentro del poligono convexo que incluye todas las ubicaciones (Figura 1a) donde un ecosistema
estd presenten (Figura 1b), mientras que el AOO se define como «el drea interior de la extension de
ocurrencia que es ocupada en realidad por el ecosistema» (Figura 1c).
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(a) Puntos conocidos de un ecosistema (b) Area de ocurrencia (EOO) (c) Area de ocupacién (AOO)

Figura 1: Esquema conceptual de la extensién de ocurrencia (EEQ) y Area de Ocurrencia (AOQ) a una escala determinada

En este contexto, resulta fundamental disponer de herramientas que permitan estimar de forma pre-
cisa y eficiente la distribucion espacial de los ecosistemas. Especial relevancia presentan en este sentido
los modelos de distribucién de especies (SDM — Guisan y col. 2013), los cuales se basan en el estableci-
miento de relaciones estadisticas entre observaciones de campo (variables respuesta) y datos ambientales
(variables predictoras) a través de modelos empiricos (Guisan y Zimmermann, 2000). No obstante, la
utilidad de estos modelos en aplicaciones ambientales esta frecuentemente limitada por la disponibilidad
de datos de calidad a la resolucién espacial y temporal necesaria para reflejar adecuadamente los procesos
ecolégicos subyacentes (Keil y col. 2013).

En cualquier caso, y debido a la propia naturaleza de las variables predictoras, cuando se parametriza
un SDM es habitual la necesidad de combinar capas de informacién geogréfica con distinta resolucién
espacial (por ej. variables climaticas, topograficas, edaficas o socio-econdémicas) en un (nico modelo.
En este caso, es posible organizarlas en grupos jerarquicos. Esto implica que los ecosistemas pueden ser
modelados a partir de diferentes grupos de variables predictoras en pasos independientes y sucesivos, lo
que se denomina SDM jerérquico (Hefley y Hooten, 2016). Una de las principales ventajas de este enfoque
frente a un SDM no jerarquico es proporcionar una forma estructurada de organizar el modelo y permitir
la reutilizacién de submodelos comunes (Kang y col. 2009).
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Dentro de este marco, Alvarez-Martinez y col. (2018) desarrollaron un método para predecir la distri-
bucién espacial de ecosistemas en paisajes heterogéneos combinando datos climaticos a baja resolucién
espacial con datos topograficos y espectrales (satélite) de resoluciéon mas fina. Los datos climaticos per-
miten generar un primer modelo de area de ocupacién (AOO) potencial, que predice el grado de idoneidad
climatica para un ecosistema. Este primer modelo climatico, andlogo al de area de ocurrencia (EOO),
es determinante para el resultado final, ya que el clima es uno de los principales factores que explica y
limita la distribucién espacial, tanto de especies vegetales como animales (Guisan y Zimmermann, 2000).
Para rectificar la falta de precision del modelo AOO potencial causada por la falta de disponibilidad
de informacién climéatica a alta resolucién, éste se subdivide utilizando datos topograficos y espectrales
de satélite con mayor resolucién espacial, dando lugar a un modelo de AOO real, anélogo al AOO de
Rodriguez y col. (2015).

En grandes areas de estudio, resulta comin el empleo de imagenes espectrales derivadas de satélite
para predecir la distribuciéon espacial de ecosistemas, ya que permiten discriminar de forma rapida y
eficiente entre distintos tipos de vegetacion y presentan una amplia disponibilidad de de manera continuada
en el espacio y en el tiempo (Lengyel y col. 2008). Sin embargo, en el caso de paisajes heterogéneos con
topografia irregular, se pueden generar problemas de confusién en el modelo espectral que impiden una
correcta clasificacion de estos ecosistemas (Randin y col. 2020). Esto se debe a que las condiciones
microclimaticas originadas por la orografia afectan a la variabilidad de la vegetacién (Alvarez-Martinez y
col. 2018), resultando mas eficaz la combinacién de datos espectrales con variables predictoras climéaticas
y topograficas. En relacidon con esta cuestion, es necesario el desarrollo de nuevas herramientas que
permitan a los gestores del territorio evaluar los patrones de distribucién de los ecosistemas presentes en
areas con especial interés ecolégico de forma sencilla y con bajo esfuerzo.



2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar una herramienta metodolégica de modelado espacial,
basada en técnicas de teledeteccion, cuya funcionalidad es identificar, de manera automatizada en un
entorno SIG, los patrones de distribucién de los ecosistemas forestales mas relevantes presentes en espacios
geograficos con interés ecoldgico, considerando como estudio de caso el Parque Nacional Picos de Europa.

Los objetivos especificos del estudio son los siguientes:

(i) Comparar el rendimiento de un modelo jerérquico basado en clima, topografia y datos espectrales
capturados por el satélite Sentinel-2 con un modelo no jerarquico basado exclusivamente en los
datos de satélite.

(ii) Evaluar el papel de las familias de variables predictoras (clima, topografia y satélite) mas relevantes
a la hora de explicar la distribucién de los ecosistemas forestales, identificando la aportacion relativa
de cada una de las variables a los modelos.

(iii) Analizar espacialmente el nivel de incertidumbre de las clasificaciones realizadas.

(iv) Desarrollar un complemento de QGIS capaz de replicar la metodologia en cualquier drea geografica
de estudio.

Se plantean las siguientes hipétesis para este estudio:

1. La integracién de datos climaticos y topograficos con la informacion espectral de Sentinel-2 permi-
tird desarrollar un modelo jerarquico de distribucidon de los ecosistemas forestales mas preciso que
el basado exclusivamente en datos espectrales, dado que la topografia y el clima juegan un papel
determinante a la hora de modelar especies y ecosistemas forestales en areas de montaiia.

2. La informacién climatica tendrd una aportacién relativa al modelo jerarquico superior a las apor-
taciones de topografia y satélite, ya que el clima es el factor que mas limita la presencia de las
especies vegetales.

3. Las aportaciones relativas de las bandas e indices espectrales de Sentinel-2 al modelo jerarquico
resultaran distintas en cada ecosistema forestal, ya que las especies vegetales presentan distinta
respuesta espectral.



3. Area de estudio

Se ha elegido el Parque Nacional de los Picos de Europa (PNPE) como estudio de caso por su
adecuacién a los objetivos del trabajo. De las 64660 ha de extensidn total, el 23.62 % corresponde a una
variedad de ecosistemas forestales (15271 ha) distribuidos a lo largo de un fuerte gradiente climatico y
topografico (Figura 2), donde se dispone de cartografia detallada de las diferentes unidades ecolégicas!
para generar modelos de distribucién de ecosistemas forestales fiables.

El Parque Nacional de Picos de Europa se localiza en la zona central de la Cordillera Cantabrica, en
las provincias de Cantabria, Asturias y Ledn, a 20km del mar Cantébrico (Figura 3). Presenta un clima
eminentemente Atlantico en la vertiente norte con influencia Mediterranea en el sur, categorizado como
Macrobioclima Templado (Rivas, 2007). Las montafias de los Picos de Europa son los tres macizos mas
altos y extensos de la Cordillera Cantabrica, caracterizados por una topografia muy accidentada donde
las altas cumbres se combinan con valles profundos, gargantas y cafiones, alcanzando desniveles de mas
de 2000 metros (Garcia y Gonzalez, 2000). El amplio rango de variacién altitudinal determina que un
fuerte gradiente de temperatura que influye en la distribuciéon de la vegetacion, favoreciendo una gran
diversidad de ecosistemas. Si se agrupan cada uno de los espacios que se suceden altitudinalmente con
las consiguientes variaciones de temperatura, lo que se conoce como termopisos o pisos bioclimaticos
(Rivas, 2007), se identifican cuatro clases donde los ecosistemas forestales estan claramente diferenciados
(Felpete, 2011):

= Termotipo Termotemplado (piso Termocolino): por debajo de 250 m de cota.
= Termotipo Mesotemplado (piso Colino): entre 250 y 850 m de cota.

= Termotipo Supratemplado (piso Montano): entre 900 y 1500 m de cota.

= Termotipo Orotemplado (pisos Subalpino y Alpino): de 1600 m de cota en adelante. El limite
superior esta en torno a 2000 m de altura.

Total No bosque - 48820 ha Bosque - 15271 ha
Hayedos oligétrofos - 6589 ha Hayedos éutrofos - 5188 ha <700 ha

Robledal es albares - 654 ha Rebollares- 428 ha Abedulares-261 ha; - S Quejigares <50 ha

Robledal orocantabrico - 44 ha Tilares - 39 ha Carbayedas con abedul - 38 ha
0% 25% 50% 75% 100%

Figura 2: Superficies (ha) de los principales ecosistemas forestales presentes en el PNPE. La barra superior indica la
superficie forestal y no forestal en el atrea de estudio. Las 3 barras inferiores representan la superficie ocupada por cada
tipo de bosque. Datos: Prieto y Bueno (2013)

!Mapa de Vegetacién 1:10000 del PNPE (Prieto y Bueno, 2013)
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Figura 3: Mapa de situacién del Parque Nacional Picos de Europa. Coordenadas UTM Huso 30, expresadas en metros. Las
unidades de vegetacién siguen la denominacién EUNIS (seccién 4.2) y estan tomadas del Mapa de Vegetacién 1:10.000 de
Picos de Europa (Prieto y Bueno, 2013)
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Tal como ilustra la Figura 2, el 82 % de la superficie de ecosistemas forestales del PNPE corresponde a
hayedos ( Fagus sylvatica L.). Estos bosques crecen sobre cualquier tipo de sustrato en los pisos Montano
y Subalpino (hasta los 1700 m), preferentemente en laderas umbrias (Ruiz de la Torre, 2001). Las
mayores masas de hayedo corresponden al tipo de hayedo oligdtrofo, desarrollado sobre suelos pobres
de naturaleza silicea (Arquer y Valderrabano Luque, 2007). Los bosques desarrollados sobre suelos ricos
en nutriente son los hayedos eutrofos. Los bosques mixtos atlanticos, formados por robles (Quercus
robur L.) entremezclados con tilos (Tilia L.), fresnos (Fraxinus L.), castafios (Castanea sativa Mill.),
hayas y nogales (Juglans regia L.) se distribuyen en las zonas hiimedas del piso Colino, junto a tilares y
carrascales (Quercus ilex L.) en suelos calcareos. En el piso Montano, ademas de hayedos, se desarrollan
bosques de robles (Quercus robur L.y Quercus petraea Matt.) y abedules (Betula pubescens Ehrh.).
Por encima de estas cotas, en el piso Subalpino y Alpino, la vegetacién arbérea desaparece y se instalan
comunidades arbustivas (Felpete, 2011), las cuales escapan del objetivo de este trabajo centrado en
habitats puramente forestales. La Figura 4 muestra algunos ejemplos de los ecosistemas descritos en el
PNPE: hayedos eutrofos, oligdtrofos y un bosque mixto.

J.M, Reyero | CENEAM - MMA

(a) Hayedo oligétrofo (Fagus sylvatica). (b) Bosque mixto de hayas (Fagus sylvatica) y robles al-

Fotografiado por C. Valdecantos bares (Quercus petraea). Fotografiado por J.M. Reyero
(Galeria fotografica de Picos de Europa) (Galeria fotografica de Picos de Europa)

(c) Hayedo eutrofo en las proximidades de Sotres — Fuente: (d) Hayedo oligétrofo en Camalefio, Cantabria — Fuente:
Arquer y Valderrabano Luque (2007) Arquer y Valderrdbano Luque (2007)

Figura 4: Hayedos y bosque mixto en el Parque Nacional de los Picos de Europa


https://www.miteco.gob.es/es/parques-nacionales-oapn/red-parques-nacionales/parques-nacionales/picos-europa/visita-virtual/default.aspx#prettyPhoto
https://www.miteco.gob.es/es/parques-nacionales-oapn/red-parques-nacionales/parques-nacionales/picos-europa/visita-virtual/default.aspx#prettyPhoto

4. Material y métodos

4.1. Aproximacion metodolégica

El marco conceptual en el que se basa la aproximacién metodolégica desarrollada en este estudio
esté reflejado en Alvarez-Martinez y col. (2018), donde se calculan de forma jerarquica el AOO potencial
(AOO-P), local (AOO-L) y real (AOO-R). EI AOO-P, estimado a partir de datos climéticos, se define
como el area con idoneidad climatica para un tipo de ecosistema forestal y resulta atil para estimar
distribuciones en areas de estudio extensas, pero esta limitado por su baja resolucién espacial. El AOO-L
se calcula como un subconjunto del AOO-P considerando rasgos estructurales del paisaje (topografia) a
mayor resolucién. Mientras que Alvarez-Martinez y col. (2018) incluyen datos espectrales en el modelo
AOO-L, en este estudio se opta por generar un modelo adicional, denominado AOO real parcial (AOO-
RP), basado en la informacién de Sentinel-2. Aislar la informacién de satélite permite comprobar su
aportacién al modelo y medir qué método de modelado presenta un mejor rendimiento (seccién 4.6).
El AOO-RP representa, para cada ecosistema forestal, un subconjunto del AOO-L donde se considera la
respuesta espectral como predictor a la escala de paisaje. Finalmente, el AOO-R corresponde al modelo
donde un tipo de ecosistema forestal tiene la probabilidad mas alta de presencia entre todos los modelos
AOO-RP. La Figura 5 sintetiza el marco conceptual.

Habitat 1 Habitat 2 Habitat n

RELIEVE '

£ﬁ+ AOO Local

? Z , >~ -+ AOO Real (parcial)

SATELITE

AOO Real

Figura 5: Etapas de modelado de las distribuciones de las 4reas de ocupacién (AOQ). EI AOO-P representa las zonas con
idoneidad climatica para un tipo de ecosistema forestal. EL AOO-L representa un subconjunto del AOO-P donde es mas
probable que ocurra un tipo de ecosistema forestal determinado considerando rasgos estructurales de la matriz del paisaje.
El AOO-R es un subconjunto del AOO-L donde un tipo de ecosistema forestal tiene la mayor probabilidad de presencia
considerando datos de Satélite

Para adaptar el marco conceptual de modelizacién jerarquica a los objetivos del presente trabajo, se
propone la metodologia ilustrada en la Figura 6. En primer lugar, las variables predictoras (seccién 4.2) se
procesaron para adecuarlas a las necesidades del modelo (seccién 4.3). A continuacién, se generaron varios
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muestreos aleatorios en las zonas de bosque variando la distancia minima entre puntos de muestreo, y se
selecciond el que cumplia con un criterio basado en un umbral de autocorrelacién espacial de las variables
predictoras (seccién 4.4.1). Asimismo, se eliminaron posibles puntos erréneos del muestreo mediante un
filtrado de altura minima de la cobertura arbolada (MCH) y un NDVI minimo, asegurando que zonas de
no bosque no fueron incluidas como datos de entrenamiento de bosque en los modelos (seccién 4.4.2).
Siguiendo la metodologfa de Alvarez-Martinez y col. (2018), se realizaron tres modelos de distribucién para
cada tipo de bosque basados en datos de presencia y ausencia del ecosistema: el AOO-P, que predice las
zonas con condiciones climaticas idéneas para el tipo de bosque; el AOO-L como un subconjunto del AOO-
P donde la distribucién del tipo de bosque es mas probable considerando variables estructurales del paisaje;
y el AOO-PR como un subconjunto del AOO-L considerando datos espectrales provenientes del satélite
Sentinel-2 (seccién 4.6). Se calcul6 el modelo final, el AOO-R, asignando a cada pixel una clasificacién
del ecosistema forestal seglin la maxima probabilidad entre todos los AOO-RP. También se determiné la
diferencia de probabilidad entre el primer y segundo tipo de bosque méas probable (incertidumbre, seccién
4.7.2) y la sensibilidad del modelo (4.7.3) como medidas de validacién.

FUENTES DE DATOS (4.2)

S ———_———————— T
/ Variables predictoras o Variables de respuesta N
| ‘ I
. I
| Topografia | | I
| L | Mapa de |
\ Satélite | \ vegetacion )
S __I__/
PROCESADO DE VARIABLES MUESTREO DE PUNTOS VALIDACION Y ANALISIS DE
PREDICTORAS (4.3) DE ENTRENAMIENTO (4.4) el e lad it I E Y INCERTIDUMBRE (4.7)
A I Mascara de bosque I
M?sca;a al Generar MOS?;LO:- RF
drea de .
estudio muestreos Potential AOO | Comparacién réster |
] l e
Seleccion del ( |
Capas > - Modelos RF —» | Distribucién de mayor i
derivadas del muestreo Topografia: | probabilidad de bosque |
(autocorrelacién
MDT espacial) O A1 | I
¢ ¢ l I\ Incertidumbre }I
Remuestreo Filtros MCH y Modelos RF ~N—— -
de.topografla NDVI minimo Teledeteccién: Aportacion relativa
Resoluciones Altura de la NDVI minimo
espaciales objetivo copa minima

Figura 6: Diagrama del flujo de procesos de la metodologia desarrollada. Los datos resaltados en amarillo representan
parametros de entrada ajustables en la interfaz del plugin de QGIS, mientras que los datos en verde indican los resultados
finales obtenidos
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4.2. Fuentes de datos

4.2.1. Variables predictoras

Los datos climaticos provienen del Atlas Climéatico Digital de la Peninsula Ibérica de Ninyerola y col.
(2007). Este atlas contiene 48 capas raster con una resolucién espacial de 200 m para la temperatura media
(minima, media y maxima) y la precipitaciéon de cada mes para la Peninsula Ibérica. Dichos datos fueron
generados mediante interpolacion espacial a partir de los datos de 2285 estaciones meteorolégicas. Los
datos topograficos provienen del mapa digital del terreno del Centro Nacional de Informacién Geografica
(2018) con una resolucién de 2 metros (MDT02). Para cubrir el drea de estudio, se descargd un mosaico
de 14 imagenes de 13.84 x 9.67 km cada una, a partir de las cuales se derivaron el resto de capas
topograficas (ver seccién 4.3). Tanto el atlas climatico como los MDTO02 fueron seleccionadas por contar
con la mayor resolucién espacial disponible.

En cuanto a los datos espectrales, se descargd una imagen del satélite Sentinel-2 nivel L2A (USGS
Copernicus Sentinel-2, 2017) del servidor de la Agencia Espacial Europea con fecha del 20 de agosto
de 2017. Sentinel 2 cuenta con un generador de imagenes multiespectrales (MSI) que ofrece 13 bandas
espectrales, de las cuales se han seleccionado las correspondientes al espectro de la luz visible (B2-B4),
infrarrojo cercano (B5-B8A) e infrarrojo de onda corta (B11 y B12). La imagen, que cubre la zona de
estudio, posee unas dimensiones de 109.8 x 109.8 km y cuenta con una resolucién espacial que varia
entre 10 y 20 m dependiendo de la banda espectral particular: 10 m para las tres bandas del visible y 20
m para el resto de las bandas?. La eleccién de esta fecha se justifica por ser la imagen disponible mas
cercana en el tiempo a las fechas fenolégicas de los tipos de bosques seleccionados en su momento de
mayor actividad fotosintética, segiin las métricas espectrofenolégicas de datos Sentinel-2 de Trullén y col.
(2022) en el mismo ambito geografico de estudio. Esto significa que la fecha seleccionada corresponde
con el momento del ano en el que los bosques objeto de estudio presentan mayor cantidad de clorofila,
de tal forma que el NDVI, indice sensible a la actividad fotosintética de la vegetacién (Pettorelli y col.
2005), permitira discernir entre coberturas vegetales y no vegetales de forma clara (seccién 4.4.2). Otra
justificaciéon importante es que en verano se consigue la mayor calidad radiométrica de la imagen debido a
la menor presencia de nubes y de proyeccion de sombra (Chuvieco, 2016). La tabla 1 sintetiza las variables
predictoras que alimentan el programa.

Los predictores topograficos permiten explicar las caracteristicas edafolégicas y topograficas, mientras
que los predictores espectrales son capaces de detectar variaciones de reflectividad en las copas de los
arboles.

Tabla 1: Datos de entrada para la modelizacién. Los niveles 1, 2 y 3 corresponden a los tres niveles de AOO: potencial,
local y real parcial. Las resoluciones espaciales indicadas son las resoluciones originales de cada conjunto de datos, no las
resoluciones remuestreadas con las que se llevaron a cabo los modelos

Nivel Datos Resolucién (m) Fuente
1 Climaticos 200 Ninyerola y col. 2007
2 Topograficos (MDTO02) 2 Centro Nacional de Informacién Geografica, 2018
3 Espectrales 10 - 20 “Datos de Copernicus Sentinel-2" (2017)

2 A excepcién de las bandas 1 (aerosoles), 9 (vapor de agua) y 10 (cirros), que cuentan con una resolucién espacial
de 60m
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—

4.2.2. Variables respuesta

Las variables respuesta se generaron a partir del mapa de vegetacién a escala 1:10.000 del Parque
Nacional Picos de Europa (Prieto y Bueno, 2013), que representa la distribucién espacial de las principales
unidades de vegetacion cartografiadas en el drea de estudio. Dado que la clasificacion de los ecosistemas
forestales incluida en este mapa es demasiado detallada para poder ser discriminada por los predictores
considerados, se realiz6 una transcripcién a la nomenclatura regional EUNIS (European Nature Information
System), un sistema pan-europeo completo y jerarquico para la identificaciéon de ecosistemas forestales.
De esta manera, se agruparon las subcategorias de ecosistemas forestales consideradas originalmente
en el mapa de vegetacién en ocho grupos de bosques bajo la nomenclatura EUNIS (dltima columna
de la Figura 7). Estas agrupaciones de bosques se caracterizan por tener similitudes en cuanto a sus
propiedades edafolégicas, topograficas y de composicién de copas. La Figura 7 ilustra la transcripcién
desde las unidades ecoldgicas del mapa de vegetacién a los tipos de bosque en nomenclatura EUNIS
seleccionados.

Para filtrar puntos de muestreo clasificados errbneamente como bosque y generar una mascara bi-
naria de zonas de bosque y no bosque, se empled el Modelo Digital de Superficies (CNIG, 2020) con
una resolucion espacial de 5 metros, que es la de mayor resolucién disponible. Se descargé un mosaico
compuesto por 4 imagenes de 27.61 km de ancho y 19.27 km de alto que cubren el drea de estudio. El
calculo de un modelo de alturas (MDA) de la cobertura de copas® se realizé a partir del MDS05 (seccién
4.4.2). La exclusion del MDA del conjunto de variables predictoras se debe a la morfologia altamente
irregular y abrupta del PNPE. Al calcular el MDA a partir del MDS y MDE, se introduce una variabilidad
en la altura irreal, lo que resulta en la aplicacién de ruido al modelo. La Figura 8 presenta un modelo de
entidad-relacién que resume toda la informacién de entrada necesaria y como se almacena.

Abedulares orocantabricos oréfilos ———

Bosques mixtos eutrofos con roble albar y fresno ===
- Abedulares Bosques mixtos eutrofos con roble albar y fresno. Facies de rebollo ===
Bosques mixtos eutrofos de carbayo y fresno. Facies comun

Bosques mixtos eutrofos con roble albar y fresno. Fase con roble albar dominante

Cantabrian mountain Betula forests ==

[ Bosques mixtos éutrofos Cantabrian mixed forests on non-acid soils [""]

—— Carbayedas con abedul Cantabrian mixed forests on acid soils ——

Bosques mixtos eutrofos de carbayo y fresno. Facies de tilo ———
No bosque D Hayedos éutrofos Bosques mixtos eutrofos de carbayo y fresno. Cantabrian Fagus forests on non-acid soils D
Tilares Bosques mixtos eutrofos de carbayo y fresno. Fase de carbayo dominante
Bosques mixtos eutrofos de carbayo y fresno. Fase de castafio —— Cantabrian Fagus forests on acid soils |:|
|:| Hayedos oligétrofos Tilares orocantabricos de barranco
Rebollares Bosques oligotrofos de carbayo y abedul. Facies comun Cantabrian Quercus rotundifolia forests on non-acid soils
==== Robledales albares Bosques oligotrofos de carbayo y abedul. Fase de castafio Cantabrian thermophilous Quercus forests ===
& M Corrascales Hayedos con Carex sylvatica [ Cantabrian mountain Quercus forests on acid soils ===
3 Encinares
58 PNPE
3 Robledales de Q. orocantabrica Hayedos picoeuropeanos con Carex caudata ] Cantabrian Quercus ilex forests
b Hayedos éutrofos ===
Quejigares ——
Hayedos con Blechum spicant |:|
N )
g Bosque Hayedos con Avenella iberica
B

Hayedos con Blechum spicant. Variante con Scilla lilio-hyacinthus

Carrascales =——

Rebollares oligotrofos =

Quejigares =——

Robledal albar con Luzula henriquesii y haya ===
Robledales albares xerofilos =———

Bosques oligotrofos de roble orocantabrico

Encinares ——

Figura 7: Resumen de la simplificaciéon de bosques del Mapa de vegetacién del PNPE a bosques con denominacién EUNIS.
El tamafio de cada nodo es proporcional a la superficie (ha) correspondiente. De izquierda a derecha, las divisiones siguen el
siguiente orden: 1) Superficie total del PNPE — Superficie ocupada por bosques del PNPE— Denominacién en castellano de
las agrupaciones — Categorias de bosque originales del Mapa de Vegetacion — Categorias agrupadas con denominacién
EUNIS (seleccién de los 9 tipos de bosques a modelar)

3 Canopy model
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Relacion geométrica

——— Producto derivado

1:

TRANSCRIPCION (AGRUPACION) DE LAS UNIDADES DE VEGETACION

Tipo de unidad original MV - A Tipo Unidad Agrupado MV - EUNIS

1D Tipo Unidad Vegetacién MV ID Tipo Unidad Vegetacion MV
Original Agrupado (EUNIS)

Descripcion unidad MV (A) Descripcién unidad vegetacion MV

agrupado (EUNIS)

ID tipo unidad vegetacién MV
agrupado (EUNIS)

Variables Climéticas

Temperatura media
Temperatura maxima
Temperatura minima
Pluviometria

Geometria (Raster)

Pendiente (Derivado)

Pendiente

Geometria (Raster)

Northness (Derivado)

Elevacién Northness

Geometria (Raster) Geometria (Raster)

Eastness (Derivado)

Eastness

Geometria (Raster)

Imagen Satélite Sentinel 2A
Stack Bandas 1-12

Afio imagen satélite

Geometria (raster)

B

Figura 8: Resumen del esquema del modelo de almacenamiento de las capas de entrada y su interrelacién a través de la
capa de muestreo. Los atributos destacados en morado indican aquellos que extraidos mediante el muestreo (tabla final).
Como se ha explicado anteriormente, el MDS solo intervino en el control de calidad del muestreo combinado con el NDVI
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4.3. Procesado de las variables predictoras

La Tabla 2 sintetiza las caracteristicas finales de las capas de entrada tras el procesamiento. La primera
operacién que se realizd es una mascara a la zona de estudio, para homogeneizar la extensién de todas las
capas, optimizando su representacién y reduciendo el tiempo de ejecucion total del algoritmo al manejar
menos datos. La segunda operacién fueron diversos remuestreos, operacién que consiste en cambiar la
resolucién de una capa de informacion, es decir, el tamafio de cada pixel que la compone. El remuestreo
se llevé a cabo ya que cada nivel de modelo se procesa en una resolucién especifica. En este caso de
estudio, la informacién de satélite posee menor resolucion que los datos topograficos. Para cuantificar
la aportacién de las bandas de satélite mediante un método jerdrquico, estas deben ser integradas con
el resto de modelos (clima y topografia: AOO-L) en el dltimo nivel (AOO-RP). Esto implica que la
resolucién de la topografia no puede ser inferior a la de satélite y, por lo tanto, condiciona la resolucién
de la informacién topografica. El tamafio de pixel de la informacién topografica debe ser remuestreado
a, como minimo, la resolucién de Sentinel-2 (20 m).

Tabla 2: Resumen de las caracteristicas de las capas de entrada a procesar

Nivel Tipo Capas iniciales Capas finales Resolucion modelado (m) Resolucién original (m)
1 Clima 48 48 200 200
2 Topografia 1 8 20 2
3 Satélite 10 12 20 10-20
> =59 > =68

Las capas de entrada fueron suministradas al complemento de QGIS en el mismo sistema de refe-
rencia®, ya que han de coincidir con el que el usuario indica al programa para evitar errores. En primer
lugar, el complemento comprobd si los datos de topografia eran un solo archivo raster o una coleccién de
varios ficheros (en caso de tratarse de varios, se llevaria a cabo una combinacién automética en un solo
fichero). Seguidamente, se realizé la mascara a las 59 capas raster de entrada. Esta mascara (drea de
estudio) debe ser suministrada al programa en formato shape y en este caso corresponde con los limites
del Mapa de Vegetacién del PNPE. A continuacién, manteniendo su resolucién original, se derivaron tres
capas a partir del MDT: componente norte (orientacién a lo largo del eje Sur-Norte), componente este
(orientacién a lo largo del eje Oeste-Este) y la pendiente. Después, se remuestred el MDT y sus 3 capas
generadas siguiendo dos métodos de agregacion: promedio y varianza ponderado segln el area. El método
de promedio calcula el valor medio de todas las celdas de entrada cuyos centros se encuentran dentro de
la celda de salida. De la misma forma, se calculé la varianza. En ambos casos, intervienen los valores de
todas las celdas de entrada que intersectan la celda de salida, ponderados segln la proporcién de la celda
de origen que se encuentra dentro de la celda de salida. Ademas del promedio, se ha calculado la varianza
ya que proporciona informacién sobre la heterogeneidad espacial local del paisaje. La heterogeneidad de
la vegetacion y topografica muestra asociaciones particularmente fuertes con la riqueza de especies (Stein
y col. 2014), lo que sugiere que la varianza puede ser un buen predictor de la distribucién espacial del
ecosistema forestal a modelar. La funcién de remuestreo por promedio ponderado segin area también se
empled para procesar las bandas del visible de Sentinel-2 (B2, B3, B4), ya que estas se encuentran a 10
metros de resolucién. Se derivé la capa para el indice NDVI (Rouse y col. 1974) y el ratio SWIR (relacion
entre bandas 12 y 11). El complemento estd programado para que el usuario tenga la capacidad de se-
leccionar la resolucién objetivo en cada nivel de modelo independientemente. Si se considera apropiado,
el usuario puede optar por emplear una resolucién objetivo menor para la topografia (por ej.: 100 m).

4EPSG:25830 en este estudio
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4.4. Muestreo de puntos de entrenamiento

El siguiente paso implicé la generacion de datos de entrenamiento para los modelos a partir de
los predictores procesados. Para lograrlo, se llevd a cabo un muestreo aleatorio cuyas coordenadas se
utilizaron para extraer los datos. Se seleccionaron tlnicamente zonas de bosque como regiones donde
muestrear debido a la coexistencia de diferentes tipos de ecosistemas forestales a modelar, lo que permite
usar puntos de presencia de un tipo de bosque como ausencias de otro. Esto resulté mas eficiente ya que
evitd la introduccién de posibles puntos de no bosque que podrian ser bosque, permitiendo una mejor
gestion del desequilibrio y la superposicion de clases, mejorando de este modo el rendimiento predictivo
del modelo (Zhang y col. 2019; Valavi y col. 2021). Sin embargo, esto present6 dos problemas a resolver:

(a) Sin una distancia minima entre puntos de muestreo, la informacién extraida podria estar sometida a
auto-correlacion espacial, lo cual podria llevar a una sobreestimacién de la precisién del modelo y a
una subestimacién de la incertidumbre si no se conoce la naturaleza de la variable (Cruz-Cérdenas y
col. 2014). Por otro lado, separar los puntos excesivamente puede llevar a tener insuficientes puntos
de muestreo. La distancia minima entre puntos de muestreo éptima es desconocida.

(b) Para situar los puntos de muestreo en zonas de bosque tnicamente, se seleccionaron las entidades
del mapa de vegetacidon cuya descripcion coincidia con la transcripcion descrita en la seccién 4.2
(Figura 7). Sin embargo, segiin la informacién de Prieto y Bueno, 2013, las superficies de estas
entidades no corresponden a masas de vegetacién continuas, lo cual se explica por la presencia
de vias forestales, cortafuegos, claros, etc. que se omiten en el mapa de vegetacion. Esto provoca
posibilidad de muestrear puntos de no bosque como bosque.

En los siguientes apartados se explica el procedimiento (Figura 9) para abordar estas dificultades.
Se seleccioné el mejor muestreo posible cuantificando la correlaciéon espacial de las variables implicadas
(«muestreon en la Figura 9), combinandolo con un método de control de calidad («filtros» en la Figu-
ra 9) basado en teledeteccién activa, denominado «altura minima de la cobertura arbolada» (MCH), y
teledeteccién pasiva (NDVI minimo), asegurando que todos los puntos de muestreo eran de los tipos de
bosque preseleccionados para el estudio (Figura 7).

4.4.1. Muestreo

A partir del mapa de vegetacién, se seleccionaron aquellos bosques que coincidian con alguno de los
ocho tipos de ecosistemas forestales seleccionados. A continuacién, partiendo de una distancia minima de
separacion de puntos de 150 m, se generaron muestreos aleatorios dentro de las entidades seleccionadas
(bosques) hasta alcanzar una distancia méaxima de 1200 m, aumentando en cada interaccién cinco metros
la distancia minima, lo cual generé 210 muestreos. En cada muestreo, se generé el maximo ndmero de
puntos aleatorios posibles. La menor resolucién de las capas de entrada corresponde a la de clima, con 200
m, con lo cual la distancia minima de muestreo deberia ser igual o superior a esa distancia con el fin de
evitar que dos puntos se sitlien en un mismo pixel, introduciendo autocorrelacién espacial. Sin embargo,
se partié de una distancia minima inferior con el fin de constatar tal efecto en un rango mayor. Se realizé
la extraccién de datos empleando las coordenadas de los puntos de muestreo en las 68 capas procesadas y
se almacenaron en distintos dataframes, donde cada fila correspondia a un punto de muestreo con las 68
columnas de atributos para cada variable. Se generd un nuevo dataframe, donde cada fila representaba un
muestreo y cada columna la autocorrelacién espacial calculada mediante la | de Moran (Moran, 1950). A
partir de este dataframe (Figura 10) se selecciond la fila (muestreo) cuyas variables presentaban un valor
de | de Moran inferior a 0.3. Este umbral se seleccioné mediante criterio experto para este estudio concreto,
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ENTRADA CAPAS PROCESADAS MUESTREO

CLIMA CLIMA Generar N r—
200 - 200 - mUEStreOS
Sentinel-2 Preprocesamiento MDT + derivados
10y 20 m (seccidn 4.2) 20m SlEEHEEE

A4

Minima

mMDT Sentinel-2 Autocorrelacién
2m 20m espacial
A 4

Mejor muestreo
Remuestreo | NDVI

MDS minimo
NDVI
Caculo raster: 20m
MDA = MDS - MDT
7y MDA
sm Datos de
MCH 9

MDT entrenamiento,

v

Remuestreo

AUXILIAR CALCULO MDA AUXILIAR FILTROS

Figura 9: Procedimiento para generar los datos de entrenamiento a partir de los datos de entrada. En el célculo del MDA
(Modelo Digital de Alturas), GSD hace referencia a Ground Sampling Distance (resolucién espacial). Las capas auxiliares
son aquellas que solo intervienen en el control de calidad («Filtros»). «Generar N muestreos» toma como entrada el mapa
de vegetacion.

variandolo en distintas ejecuciones del programa y eligiendo seglin la mejor validacién, incertidumbre y
sensibilidad (seccién 4.7) final de los modelos. El umbral podria variar segiin el d&mbito geografico de
estudio y la naturaleza de los datos de entrada. Tal como ilustra la Figura 10, las autocorrelaciones
espaciales en la familia de variables climaticas resultaron muy altas, incluso cuando se elevaba la distancia
minima de muestreo hasta 1200 m. La causa principal es que esta capa fue originalmente generada
mediante interpolacién (Ninyerola y col. 2007), con lo cual la autocorrelacién espacial se vuelve una
caracteristica intrinseca e inevitable de los datos. De forma similar, la variable correspondiente al MDT
remuestreado mediante promedio presenté alta autocorrelacion espacial, en este caso porque los pixeles
vecinos a 20 metros de resolucién donde se distribuyen los bosques presentan valores cercanos ya que
estos bosques se ubican generalmente en zonas con pendientes suaves. La Figura 11 muestra la relacion
esperada entre la autocorrelacién espacial y la distancia minima de muestreo. El complemento desarrollado
genera automaticamente este tipo de grafico para cada variable por dos motivos:

1. Comprobar que las operaciones de geoproceso estan funcionando correctamente. Si los graficos
resultantes son consistentes, mostrando una tendencia de autocorrelacién claramente decreciente
con la distancia minima de separacion entre puntos de muestreo, es improbable que se estén dando
fallos.

2. La visualizacién de esta informacién (Anexo B) ayuda al usuario a entender la naturaleza de los
datos que se estan manejando, facilitando la toma de decisiones futuras con el manejo de los
mismos.

De este modo, el programa seleccioné el muestreo generado a partir de una separacion minima de
puntos de 280 m, con un total de 1837 registros.
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Figura 10: Autocorrelaciones espaciales de todas las variables medidas segtin la | de Moran para las 210 capas de muestreo
generadas. Las bandas de Sentinel-2 y las variables topograficas presentaron bajas correlaciones (a excepcién del MDT
resmuestreado por el promedio). Las 48 variables climaticas presentaron altas autocorrelaciones espaciales, a excepcién de
las temperaturas maximas de febrero, marzo, abril y noviembre (1-3, 4), ademas de la pluviometria
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Figura 11: Comportamiento de la autocorrelacin espacial (I de Moran) segiin la distancia minima de muestreo a partir de
una variable climéatica (a) y otra topogréfica (b)
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4.4.2. Filtros de calidad: altura minima de la cobertura arbolada y NDVI minimo

Con el fin de comprobar en cada punto de muestreo si la altura medida sobre el suelo supera un
valor minimo determinada por el usuario se utiliz6 el método MCH. Dicho valor minimo de comparacién
representa la altura minima que presenta una cobertura arbérea. En este estudio, se ha fijado el MCH en 3
metros. Para calcular el modelo digital de alturas (MDA), necesario para estimar la altura en cada punto,
se calculé la diferencia entre el MDS y MDT. Se programé el complemento para calcular un remuestreo
a partir de la capa de mayor resolucién entre el MDT y el MDS (método del promedio ponderado) al
tamafio de pixel de la de menor resolucién y realizar la diferencia (MDS-MDT) a través de un calculo
raster. La capa resultante se empled para llevar a cabo las extracciones en los puntos de muestreo y
eliminar aquellos registros muestreados en zonas sin la altura minima requerida. Esto redujo el tamano
de la muestra a 1545 puntos, eliminando 292 (15.9 %) de registros no vélidos.

Sin embargo, este método presenta una limitacién: el MDA no funciona en zonas donde la pendiente
presenta alta variabilidad (p. €j.: zonas vecinas a paredes verticales o zonas con afloramientos rocosos
irregulares). Esto provoca que que el MDA falle por exceso o defecto. Si el error se produce por defecto
a un valor por debajo del MCH, no tiene consecuencias graves ya que simplemente se pierde un registro.
En caso de que se produzca por exceso, si la altura real es inferior al MCH y el exceso hace que supere
el filtro, se seguiria teniendo un punto de muestreo erréneo. Por esta razén se lleva a cabo otro filtro
basado en el NDVI minimo aceptable segiin la estacién fenolégica de los bosques modelados. Como se ha
comentado anteriormente, se ha escogido la imagen de satélite en una fecha coincidente con la estacion
fenolégica de la vegetacion estudiada de maximo verdor a partir de los resultados de Trullén y col. (2022).
Se calculé NDVI a partir de las bandas del NIR y del rojo y se eliminaron todos aquellos registros que no
presentaban una respuesta espectral de 0.75 en el indice. De esta forma, se redujo el tamafio del muestreo
a 1469 puntos, descartando 76 registros (4.1 %) de localizaciones no aptas. Ademas de evitar puntos
de no bosque (Figura 12a), esta metodologia también elude puntos de muestreo en zonas de bosque con
una baja fraccién de cobertura vegetal (Figura 12b), donde el NDVI es inferior al mezclar vegetacién y
suelo en un mismo pixel de Sentinel-2. Este tipo de cobertura vegetal se excluyb de este trabajo ya que
requiere otro tipo de metodologia para ser modelado.

B Pto. muestreado . i Z z B Pto. muestreado
0 10 2m e e 010 20m

(a) Carrascal (Quercus rotundifolia) — EUNIS G2.12414 (b) Bosques mixtos eutrofos de carbayo y fresno — EUNIS G1.A19

Figura 12: Dos ejemplos de puntos de muestreo filtrados: En (a), la localizacién superad incorrectamente el filtro MCH
debido a la confusién del MDA por la complicacién de la orografia, pero el NDVI (0.33) detecta el error. En (b), el punto
se ubicé en un punto con mezcla de cobertura arbérea y suelo, también detectado por el NDVI (0.55). La rejilla representa
los el grid de pixeles de Sentinel-2
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4.5. Seleccion de variables de entrada al modelo

Para las variables climaticas, se seleccionaron aquellas que mas limitan la presencia de una espe-
cie vegetal: temperatura media minima del mes mas frio, temperatura media maxima de mas calido y
precipitacién media del mes mas seco (ODonnell y Ignizio, 2012). Para determinar estos valores, se ha
desarrollado una funcién que genera el climograma correspondiente para el area de estudio a partir de las
48 capas climaticas, evitando correlaciones estadisticamente significativas (>0.7) entre las variables. Se
seleccionaron los predictores de pendiente (media y variable), MDT remuestreado por varianza y orienta-
cién (componente norte y componente sur medias) como variables predictoras topograficas por presentar
bajas correlaciones. En términos ecolégicos, la orientacién determina el grado de insolacion y el riesgo a
heladas, mientras que la pendiente informa acerca de la capacidad de retencion de agua y la disponibi-
lidad de materia organica (Colmenero y col. 2005). De forma analoga a Alvarez-Martinez y col. (2018),
se seleccionaron la banda 2 (azul), la 3 (verde), la 4 (rojo), la 8 (infrarrojo cercano), las 5, 6 y 7 (borde
rojo) junto al indice NDVI (Rouse y col. 1974) y el ratio SWIR. Una vez calculado el AOO-P, esta se
convirtié en otra variable predictora para el AOO-P, que también se empled para predecir el AOO-R. La
tabla 3 resume las variables predictoras seleccionadas para el modelo:

Tabla 3: Variables predictoras seleccionadas como entrada al modelo. En la familia de topografia, «media» y «varianza»
estan referidas al método de remuestreo con la que fueron calculadas. En la familia de satélite, se muestra el valor central
de cada banda

Familia Variable Unidad Fuente
Clima Temperatura mes mas frio °C Ninyerola y col. (2007)
Temperatura mes mas calido °C
Precipitacién del mes mas seco mm
Topografia Pendiente (media) grados  CNIG (2018)

Pendiente (varianza) -
Elevacion (varianza) -
Componente norte (media) -
Componente este (media) -

Satélite B2 - azul - 490 nm - USGS Copernicus Sentinel-2 (2017)
B3 - verde - 560 nm -
B4 - rojo - 665 nm -
B5 - borde rojo - 705 nm -
B6 - borde rojo - 740 nm -
B7 - borde rojo - 783 nm -
B8 - NIR - 842 nm -
NDVI (Rouse y col. 1974) -
Ratio SWIR -
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4.6. Analisis de modelado espacial

Para generar cada modelo de cada ecosistema forestal, se evaluaron cuatro métodos de aprendizaje
diferentes y se selecciond aquel con mejor rendimiento como el mejor modelo (seccién 4.7.1). En todos
los modelos, se utilizaron las variables predictoras previamente seleccionadas. Como variable respuesta
se empled la presencia (valor 1) o ausencia (valor 0) de cada ecosistema forestal en las coordenadas de
muestreo. Los distintos métodos de aprendizaje fueron: Random Forest (Breiman, 2001) y tres variaciones
del mismo llamadas Extra Trees (Geurts y col. 2006), XGBoost (Chen y Guestrin, 2016) y LightGBM (Ke
y col. 2017). Random Forest es un algoritmo de aprendizaje supervisado que construye multiples arboles
de decisién independientes utilizando subconjuntos aleatorios de variables de entrada. Esto aumenta la
robustez del modelo y reduce la probabilidad de sobreajuste a los datos de entrenamiento.

Extra Trees introduce mayor aleatoriedad en la construccion de los arboles al seleccionar puntos de
corte aleatorios para cada variable en lugar de buscar el mejor punto de corte. Esto puede disminuir el
sesgo del modelo y mejorar su precisién.

XGBoost y LightGBM son algoritmos que emplean una técnica conocida como boosting, que consiste
en crear una secuencia de arboles de decisidon que se mejoran mutuamente al corregir los errores cometidos
por los arboles anteriores. Estos algoritmos suelen tener un rendimiento superior al de Random Forest,
pero requieren un ajuste mas cuidadoso de los pardmetros para evitar el sobreajuste. Estos dos métodos
difieren en la forma en que construyen los arboles: XGBoost utiliza un algoritmo basado en gradientes
que optimiza una funcién de pérdida definida por el usuario, mientras que LightGBM utiliza un algoritmo
basado en histogramas que agrupa variables continuas en intervalos discretos. Esto hace que LightGBM
sea mas rapido y eficiente en el uso de memoria que XGBoost.

El resultado final de esta clasificacién fue un modelo para cada tipo de bosque de bosque que predice
la probabilidad de ese ecosistema forestal (AOO-RP). EI AOO-R se calculé6 como la clase con mayor
probabilidad de ecosistema forestal. Dado que esta clasificacion se extiende a la superficie completa del
PNPE, se le aplicé una mascara de zonas de bosque (Figura 13). Dicha mascara consta de valores binarios
(bosque y no bosque) combinando la altura minima de la cubierta (MCH) y el valor minimo del indice
NDVI. Se seleccionaron las areas con una altura minima de cobertura de 3 metros y un NDVI superior
a 0.75. La mascara binaria se calculé a la misma resoluciéon que la informacién satelital. Esto difiere de
la seccién Filtros de calidad: altura minima de la cobertura arbolada y NDVI minimo (4.4.2), donde se
filtraron los puntos mediante calculos independientes para cada registro muestreado, mientras que en este
paso se calcula una capa raster de mascara.

La importancia relativa global al modelo AOO-R de cada familia de variables (clima, topografia y
satélite) se calculé como el promedio de la importancia relativa de cada ecosistema forestal ponderado
seglin el porcentaje de extension que ocupa. Con el fin de comparar el modelo resultante, se modificé el
c6digo original para calcular una clasificacién alternativa (AOO-R no jerarquico) a partir de las mismas
variables de respuesta y basado (inicamente en datos de satélite Sentinel-2.
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Figura 13: Resumen de la metodologia de modelado jerarquico a partir de datos de presencia y ausencias de ecosistemas
forestales. Las capas de clima, topografia y Sentinel-2 estan a 200, 20 y 20 metros respectivamente. Los modelos AOO
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4.7. Validacion

4.7.1. Validacidon cruzada

Para seleccionar el mejor modelo de aprendizaje automatico entre los cuatro candidatos (Random
Forest, Extra Trees, XGBoost o LightGBM), se utilizé un enfoque basado en la validacién cruzada. La
validacién cruzada implica dividir el conjunto de datos de entrenamiento en k subconjuntos, utilizando
k-1 subconjuntos para entrenar el modelo y el subconjunto restante para evaluar su rendimiento. Este
proceso se repitié k veces, utilizando cada vez un subconjunto diferente para la evaluacién. Luego, se
calculé la media de los puntajes de rendimiento obtenidos en cada iteracion para obtener una estimacion
del rendimiento del modelo. Este proceso se repitié para cada uno de los modelos candidatos y se
selecciona el modelo con el mejor puntaje promedio de rendimiento como el mejor modelo. Para este
estudio, se empled un valor k=10. Esto significa que el conjunto de datos de entrenamiento se dividié en
10 subconjuntos y se realizé una validacién cruzada de 10 iteraciones.

4.7.2. Anadlisis de incertidumbre

Se calcul6 la certeza del modelo final como la diferencia de probabilidad entre la primera y segunda
clase mas probable entre los modelos AOO-RP. Si en un mismo pixel se solapan dos clases de bosque
de similar probabilidad, la prediccién se considera dudosa. La incertidumbre de la clasificacion se calculd
como el valor opuesto de la certeza (Alvarez-Martinez y col. 2010), tal y como muestra la Ecuacién (1):

Izl—(P01—PCQ) (1)
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Donde:

| = Incertidumbre
Pc1 = Probabilidad de la clase mas probable entre los AOO-RP
Pco = Probabilidad de la segunda clase mas probable entre los AOO-RP

4.7.3. Matriz de confusion

A partir de la comparacién de una rasterizacion a 20 metros de resoluciéon del mapa de vegetacion
(Prieto y Bueno, 2013) con el modelo AOO resultante, se calculé la exactitud (AC, Ecuacién (2)) y la
sensibilidad (TP, Ecuacion (3)) del AOO-R en cada clasificacién del ecosistema forestal. La exactitud
representa por la proporcién entre el niimero de predicciones correctas, mientras que la sensibilidad mide
la proporcién de casos positivos que fueron correctamente identificados.

TN+TP
AC = 2
¢ TN+TP+ FP+ FN (2)
TP
TP = FN 7P G

Donde:

AC' = Exactitud

TP = Sensibilidad

TN = Numero de pixeles negativos reales
FP = Ntmero de pixeles falsos positivos®
FN = Niamero de pixeles falsos negativo’
TP = Namero de pixeles positivos reales®

o

La similitud del AOO-R frente al mapa de vegetacion se calcul6 como el nimero de pixeles del
AOO-R coincidentes con los de la rasterizacién del mapa de vegetacidn, es decir, el porcentaje de clases
(ecosistemas forestales) similares.

SPrediccién como «no bosquen correcta
5Prediccién como ecosistema forestal errénea
"Prediccién como «no bosquen errénea
8Prediccién como ecosistema forestal correcta
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4.8. Complemento QGIS

Toda la metodologia que se acaba de describir se aplica de forma automatizada a través de un
complemento de QGIS desarrollado para este trabajo (Figura 14). Se introdujeron los datos (variables
respuesta y predictoras) explicados en la seccion 4.2 (Figura 14a), una altura minima de la cobertura
arbolada (MCH) de 3 metros (secciéon 4.4.2 — Figura 14b), un NDVI minimo de 0.75 (seccién 4.4.2 —
Figura 14c) con resoluciones objetivo de 200-20-20 metros para clima, topografia y Sentinel-2 en los
distintos niveles jerarquicos (Figura 14d).

La programacién completa del flujo de procesos (Anexo A) en QGIS® se logra mediante la biblioteca
PyQGIS en el entorno de desarrollo integrado de QGIS, en combinacién con otros médulos como Pandas
y GeoPandas (Anexo A.1). PyQGIS es una biblioteca que permite a los desarrolladores escribir cédigos y
complementos para QGIS utilizando el lenguaje de programacién Python. Esta biblioteca proporciona una
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Figura 14: Guia grafica del complemento desarrollado para QGIS

9 Versién 3.28.5-Firenze
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amplia gama de funcionalidades para interactuar con QGIS y automatizar tareas de geoprocesamiento.
La interfaz grafica (Figura 14) permite al usuario modificar facilmente varios pardmetros que influyen
en el procesado de los datos. Ademas de generar los resultados finales (modelo AOO-R, incertidumbre y
contribucién relativa de cada variable), el complemento también genera el proyecto SIG correspondiente,
agregando las capas de entrada, generadas y finales en diferentes grupos desde el navegador al espacio de
trabajo. El complemento también genera una serie de directorios donde se almacenan todas las capas de
datos intermedias y las figuras generadas durante el proceso de forma ordenada. Esto permite al usuario
realizar un seguimiento detallado del proceso generado por el programa y aprovechar los datos intermedios
para futuros analisis.

El complemento desarrollado calcula el modelo AOO-R y sus incertidumbres, asi como un archivo CSV
que resume las contribuciones de cada predictor en cada modelo para cada bosque e indica el método
de aprendizaje mas eficiente. También proporciona informacién sobre los resultados de cada operacion
realizada a través de la consola de comandos (p. €j: la separacién minima entre los puntos de muestreo
seleccionados). Las capas intermedias generadas por el programa se agregan al espacio de trabajo de
QGIS, agrupadas segtn su origen y funcién en los modelos, y se les aplican estilos automaticamente
(mismo esquema de colores para los mapas de vegetacién y la clasificacién final, hillshade para el MDT
como capa base). Cada ejecucién del programa crea un nuevo directorio con subdirectorios que contienen
todas las capas intermedias y graficos generados.

Este enfoque proporciona un control total sobre los parametros de geoprocesamiento utilizados y
permite realizar cambios en ellos evitando repetir el trabajo. La automatizacién del flujo de procesos
mejora la eficiencia y precisién del anélisis, ya que reduce el riesgo de errores humanos y permite procesar
grandes cantidades de datos en poco tiempo. En este tipo de estudio, es esencial contar con la ayuda
de la programacion debido al gran volumen de datos de entrada y la inviabilidad de realizar todas las
operaciones y geoprocesos necesarios manualmente.
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5. Resultados

De acuerdo con las aportaciones relativas de las variables predictoras al modelo AOO-R jerarquico, y
teniendo en cuenta la extensién de cada ecosistema forestal, el clima explic6 el 83.83 % de los patrones
de distribucién de los ecosistemas forestales analizados. Por otro lado, la informacion de satélite explicd
un 11.44% vy la topografica un 4.72%. La Tabla 4 muestra las aportaciones relativas de cada familia
de variables en cada ecosistema forestal junto con los resultados de validacién cruzada en cada modelo.
En todos los casos la contribucién relativa del grupo de variables predictoras de satélite fue superior a la
correspondiente a los datos topograficos.

Tabla 4: Validaciones cruzadas para cada ecosistema forestal y aportaciones de las familias de variables a la clasificacién
final

Validacién cruzada (%)  Aportacién a AOO-R (%)
Ec. forestal forestal Cédigo EUNIS AAO-P AOO-L AOO-R Clima Topografia Satélite

Hayedos oligétrofos T182 81.20  93.20 96.48 87.85 2.32 9.83
Hayedos eutrofos T172 79.61  91.04 95.3  80.60 5.94 13.46
Bosques mixtos oligétrofos T1BX 99.18 100 100 68.57 8.76 22.67
Bosques mixtos eutrofos T1EL 85.09 9545 98.73 84.15 6.35 9.50
Abedulares T1D7 97.94 100 100 74.19 11.21 14.60
Robledales oligbtrofos T1BY 95.06  99.52 100 85.14 5.22 9.64
Carrascales T21Y 99.79  99.93 100 72.72 8.57 18.71
Robledales terméfilos T197 9581  99.86 100 74.13 8.83 17.04

Los resultados de las validaciones cruzadas mostraron valores maximos en las clasificaciones de abedu-
lares, robledales oligdtrofos, carrascales y robledales terméfilos. Se observé un aumento en la puntuacién
de validacién a medida que se desciende en la jerarquia de los modelos segiin las familias de variables,
mejorando cada ajuste en cada jerarquia consecutiva. En la mayoria de los casos, el método de aprendizaje
Random Forest obtuvo las mejores puntuaciones de validacion cruzada, con excepciones de Extra Trees
y LightGBM, pero con una diferencia en ambos casos de solo 0.01 % (Tabla 5).

Tabla 5: Mejor modelo segtin su validacién cruzada (RF: Random Forest; LGBM: LightGBM; ET: Extra Trees)

Mejor modelo

Bosque Cédigo EUNIS AAO-P AOO-L AOO-R
Hayedos oligétrofos T182 RF LGBM RF
Hayedos eutrofos T172 RF RF RF
Bosques mixtos oligdtrofos T1BX RF ET RF
Bosques mixtos eutrofos T1E1 RF RF LGBM
Abedulares T1D7 RF RF RF
Robledales oligétrofos T1BY RF RF ET
Carrascales T21Y RF RF RF
Robledales terméfilos T197 RF RF RF
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El modelo AOO-R jerarquico (Figura 16) mostré una similitud glo-
bal del 78.06 % en comparacién con el Mapa de vegetacién (Prieto
y Bueno, 2013). Al evaluar la sensibilidad, precisién e incertidum-
bre de las clasificaciones de ecosistemas forestales individualmente
(tabla 6), las clasificaciones de hayedos eutrofos (T182) y hayedos
oligbtrofos (T172), que representan el 82.44 % de la superficie to-
tal arbolada, alcanzaron sensibilidades del 81.55% y 72.02 % res-
pectivamente. Sin embargo, la sensibilidad de las demas clases de
ecosistemas forestales disminuyé significativamente, excepto pa-
ra los bosques mixtos eutrofos, que representan el 15.39 % de la
superficie total.

Tabla 6: Exactitud, sensibilidad e incertidumbre (media y desviacién tipica) de
la prediccion de distribucién de cada ecosistema forestal del modelo AOO-R
jerarquico comparado con el Mapa de vegetacién (Prieto y Bueno, 2013)

Ec. Forestales T182 T172 T21Y TI1BX TI1E1 Ti1D7 TI1BY T197

Exactitud (%) 84.13 81.03 9854 99.62 89.23 98.22 95.01 96.42
Sensibilidad (%) 81.55 72.02 5.02 19.04 56.02 15.27 18.34 2283
Incertidumbre 1 (%) 8.38 851 0.09 13.08 447 031 146 0.87
Incertidumbre o (%) 21.01 21.64 2.69 320 1653 4.68 10.87 7.63

0 1 2 km

(a) Modelo AOO-R (b) Incertidumbre

Figura 15: Detalle de pixeles con alta incertidumbre del AOO-R
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Figura 16: Clasificacion AOO-R, Mapa de vegetacién (Prieto y Bueno, 2013)
e incertidumbre del modelo
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La incertidumbre del modelo jerarquico AOO-R se
presentd siguiendo un patrén de regiones de 200 x
200 metros (Figura 15, 17.a y 17.b), con una media
de 24.25% y una desviacién estandar de 31.25%.
La mediana y el percentil 90 de la incertidumbre se
encontraban en el 17.02% y en el 71.32 %, respecti-
vamente, y su distribucién de frecuencias desplazada
hacia la izquierda. Al limitar el modelo a las éareas
donde la prediccién difiere con el mapa de vegetacién
de referencia, las regiones que presentan incertidum-
bre se redujeron significativamente (Figura 17.b) y se
produjo un aumento relativo en la frecuencia de alta
incertidumbre en su distribucién. El modelo AOO-R
no jerarquico calculado a partir de datos de Sentinel-
2 dio lugar a mayor incertidumbre, con una media
de 71.31% y una desviacién estandar de 21.53 %,
uniformemente distribuida por todos los ecosistemas
forestales forestales.

En comparacién con el modelo jerarquico, el mode-
lo no jerarquico produjo una disminucién media del
17.72 £+ 6.20% en la sensibilidad de las clasificacio-
nes del ecosistema forestal y un aumento progresi-
vo en la incertidumbre (tabla 7). Aunque los valores
de incertidumbre fueron similares en ambos mode-
los para los ecosistemas forestales de menor superfi-
cie (Figura 18a), a medida que aumenta la superfi-
cie del ecosistema forestal modelado, la incertidum-
bre se vuelve significativamente mayor en el modelo
no jerarquico (Figura 18b). Asimismo, mientras que
la clasificacién del modelo jerarquico produjo limi-
tes claramente definidos entre los diferentes tipos de
ecosistemas forestales (Figura 19a), la clasificacién
del modelo no jerarquico resulté dispersa y sin agru-
paciones claras (Figura 19¢).

Tabla 7: Exactitud, sensibilidad e incertidumbre (media y des-
viacién tipica) de la prediccién de distribucién de cada eco-
sistema forestal del modelo AOO-R no jerarquico comparado
con el Mapa de vegetacién (Prieto y Bueno, 2013)

Resultados

Ec. Forestales ~ T182 T172 T21Y TI1BX TI1E1 T1D7 TI1BY T197

Exactitud (%) 70.50 68.77 9854 99.69 82.26 98.34 95.43 96.26
Sensibilidad ( %) 70.35 49.17 0.03 056 2449 126 002 243
Incertidumbre (%) 32.11 27.19 0 0 1125 0 036 031
Incertidumbre (%) 37.31 37.12 0 0 28.50 0 577 534
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Figura 17: Comparacién de la incertidumbre glo-
bal del modelo AOO-R (a) con la incertidumbre
de las regiones del modelo que diferian del Mapa
de Vegetacién original (b) y la incertidumbre glo-
bal del modelo AOO-R con solo datos de Sentinel-
2 (no jerarquico)
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Figura 18: Sensibilidad e incertidumbre en los modelos AOO-R jerdrquico y no jerdrquico en funcién de la superficie del
ecosistema forestal modelado. Los puntos cuadrados representan registros del modelo jerarquico, circulares del no jerarquico

En el modelo jerarquico AOO-R, las mayores contribuciones relativas de Sentinel-2 se encontraron en
los bosques mixtos oligétrofos (T1BX) y en los bosques de Quercus rotundifolia eutrofos (T21Y), con
22.67 % y 18.71 % respectivamente (Figura 20). A medida que aumenta la superficie, las contribuciones
de las variables de Sentinel-2 tienden a disminuir. No obstante, existen excepciones a esta tendencia,
como en el caso de los bosques mixtos eutrofos (T1El), que contaron con una contribucién relativa
de Sentinel-2 del 9.50% vy una superficie de 2475 ha. Por otro lado, los hayedos oligétrofos tuvieron
una contribucién del 9.84 % con una superficie mayor de 6589.25 ha. No se identificé un patrén en la
aportacién relativa de cada predictor del satélite Sentinel-2 en cada ecosistema forestal, cada tipo de
ecosistema contd con aportaciones relativas diferentes. Con todo, el ratio SWIR y el NDVI representaron
las mayores contribuciones en la mayoria de los ecosistemas forestales:

T182
T172
® Ti1BX
T1E1
© TiD7
T1BY
® T21Y
® T197

0 1 2km 0 1 2km 0 1 2km
[ [ 1

(a) Modelo AOO-R jerarquico (b) Mapa de vegetacién (c) Modelo AOO-R no jerarquico

Figura 19: Detalles de los modelos AOO-R jerarquico (a) y no jerarquico (b) junto al mapa de vegetacioén (Prieto y Bueno,
2013) de referencia — Ambito geografico = Figura 15
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6. Discusion

Este estudio proporciona una evidencia cuantitativa del potencial de combinar datos del satélite
Sentinel-2 con informacién climatica y topografica mediante una metodologia de modelado jerarquico.
De esta forma, se logra reducir significativamente la incertidumbre y aumentar la sensibilidad del modelo
en comparacién con un modelo no jerarquico calculado exclusivamente a partir de datos de Sentinel-2.

Las mayores puntuaciones de validacién cruzada en ecosistemas de menor superficie se explican por
su menor cantidad de puntos de entrenamiento para el modelo. Como consecuencia, los grupos de vali-
dacién cruzada no contaron con suficientes registros para obtener una medida confiable La sensibilidad
del modelo, definida en la seccién 4.7.3 como la proporcién de pixeles de habitat forestal correctamente
identificados, depende de la superficie del habitat clasificado. Esto se debe a que el area del habitat deter-
mina la cantidad de puntos de entrenamiento disponibles, de acuerdo con la distancia minima establecida
en la seccién 4.4.2. En el caso de ecosistemas forestales con pocos puntos de entrenamiento, como los
robledales terméfilos (T197) o los robledales oligétrofos (T1BY), el modelo jerdrquico produce parches
de 200 x 200 metros con baja incertidumbre, lo que resulta en un mosaico de ecosistemas forestales con
limites de bosques bien definidos, incluso en aquellos bosques con pocos puntos de entrenamiento (Figu-
ra 19a). Por otro lado, el modelo no jerarquico demuestra una menor sensibilidad y mayor incertidumbre.
Cuando este modelo acierta en la prediccién de pixeles de habitat, estos suelen presentarse aislados o
mezclados, especialmente en areas donde el habitat modelado esta en contacto con otros bosques y ocupa
una superficie menor. En comparacién con el modelo jerarquico, el modelo no jerarquico da lugar a una
clasificacion menos precisa y coherente, con mezcla de ecosistemas forestales, limites difusos y ausencia
de bosques de menor superficie (Figura 19¢). Este efecto se explica por la topografia irregular, que origina
un continuo de ecosistemas y condiciones (insolacién, pendiente, microclima), generando incertidumbre
espectral y errores de clasificacién entre los diferentes tipos de ecosistemas forestales (Alvarez—Martl'nez
y col. 2018; Alvarez-Martinez y col. 2010). Por este mismo motivo, la incertidumbre en el modelo no
jerarquico aumenta en mayor medida con el tamafio del habitat modelado en comparacién con el modelo
jerarquico (Figura 18b). En este ambito de estudio, el tamafio del habitat refleja la heterogeneidad del
mosaico de habitat, de modo que a mayor tamafo corresponde un mayor nimero de bosques contiguos
y zonas de transicion donde se puede generar mas incertidumbre si no se tiene en cuenta las condiciones
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Figura 20: Aportacién de las variables de Sentinel-2 seleccionadas para el modelo AOO-R jerarquico segiin cada ecosistema
forestal modelado. Los niimeros en la zona superior indican la aportacién total de Sentinel-2 al modelo AOO-R
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climaticas y topograficas. El patrén del modelo jerdrquico de alta incertidumbre en regiones de 200 x
200 metros (Figura 15b) denota dos posibles fenémenos: (i) Los datos climéaticos correspondientes al
pixel donde existe alta incertidumbre indican condiciones favorables para la presencia de miultiples tipos
de ecosistemas forestales, lo que coincide con una zona de transicién donde es plausible encontrar di-
ferentes tipos de bosques. (ii) El dato climatico en el pixel con alta incertidumbre podria ser erréneo.
Esta interpretacién se basa en la metodologia seguida por Ninyerola y col. (2007) para generar el atlas
climatico empleado en este estudio. A pesar de que cuenta con correcciones topograficas, el método
de interpolaciéon es sensible a la alta irregularidad del terreno y no tiene en cuenta la influencia de la
vegetacion en el clima, identificada por Frey y col. (2016), Geiger (1965) y Rosenberg (1974).

Al limitar la incertidumbre a las regiones donde el modelo jerarquico AOO real se desvia del mapa
de vegetacion (Figura 17.b), se identifican las dreas con mayor probabilidad de errores en el modelado.
Esto revela zonas de alta incertidumbre que se corresponden con el caso 2 descrito anteriormente. En
este sentido, la metodologia desarrollada es aplicable como método de validacién de modelos climaticos
a partir de datos espacializados de presencia de ecosistemas forestales, topografia y satélite, identificando
zonas potencialmente mal interpoladas.

Al evaluar el rendimiento de ambos modelos mediante una validacién a partir del mapa de vegeta-
cién del PNPE (Prieto y Bueno, 2013) se asume que no se han producido cambios significativos en la
distribucién de la masa forestal irregular en los cuatro afos transcurridos entre la creacién del mapa de
vegetacién y la adquisicién de la imagen Sentinel-2 utilizada en el estudio (seccién 4.2.2). Esto implica
asumir ciertos errores derivados de la simplificacién del mapa forestal en los limites de los ecosistemas
forestales y de la falta de representacion de superficie no arbolada dentro de sus teselas. No obstante,
dado que estos errores afectan indistintamente tanto al modelo jerarquico como al modelo no jerarquico,
la comparacién entre ambos modelos sigue siendo valida. Ademas, se ha calculado la incertidumbre como
medida de indice de confusién (Alvarez-Martinez y col. 2010), cuyo célculo es independiente del mapa de
vegetacion de referencia y da lugar a resultados consistentes con el resto de las métricas de validacion.
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7. Conclusiones

De acuerdo con los objetivos propuestos y las hipdtesis planteadas para este trabajo, las conclusiones
obtenidas son:

(i) La herramienta metodolégica desarrollada en este estudio ofrece una solucién automatizada y
eficiente para la identificacién de patrones de distribucién de ecosistemas forestales en espacios
geograficos con interés ecoldgico. Al permitir la modificacion de parametros y la visualizacion in-
mediata de los resultados, esta herramienta proporciona flexibilidad en el anélisis y la interpretacién
de los resultados. Ademas, al organizar y gestionar automaticamente los datos generados, se fa-
cilita enormemente el proceso de revisién y validacién de los resultados. La posibilidad de realizar
correcciones en la metodologia a través de cambios en el cddigo sin necesidad de trabajo manual
adicional supone una gran ventaja.

(i) El modelo jerarquico basado en datos climéaticos, topograficos y espectrales permite obtener una
clasificacién de los tipos de ecosistemas forestales mas precisa, con menos incertidumbre y mayor
sensibilidad, que el modelo no jeréarquico.

(iii) Los predictores mas relevantes a la hora de predecir las distribuciones de los ecosistemas forestales
fueron los climaticos. Los predictores espectrales y topograficos tuvieron mucha menos capacidad
predicativa.

(iv) El andlisis de incertidumbre permitié identificar zonas de transicién entre ecosistemas forestales o
potenciales zonas incorrectamente interpoladas en los datos climaticos de entrada.
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