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RESUMEN 

La presente investigación se llevó a cabo en el distrito de Castillo Grande, provincia de 

Leoncio Prado, región de Huánuco, Perú. El objetivo principal fue evaluar la deforestación 

ocurrida de los años 2016 y 2022, utilizando imágenes Sentinel 2 y tres algoritmos de 

clasificación supervisada: Support Vector Machines (SVM), Decision Trees (DT) y Random 

Forest (RF). 

Se llevó a cabo una comparación de la precisión temática de los mapas de deforestación 

generados con cada algoritmo, siendo Random Forest el que presentó los mejores resultados 

con valores de índice Kappa de 0,85 y 0,90 para los años 2016 y 2022, respectivamente. Esto 

indica que Random Forest fue el más eficiente en la clasificación de áreas deforestadas. 

Se estimó que la superficie deforestada en el año 2016 fue de 3 284,59 hectáreas, 

mientras que en el año 2022 esta cifra aumentó a 5 440,23 hectáreas. La tasa de deforestación 

anual se calculó en 368,63 hectáreas por año (ha/año). 

En conclusión, el estudio demostró que el algoritmo Random Forest es altamente 

efectivo para estimar la superficie deforestada en el distrito de Castillo Grande, superando más 

del 50% del área de estudio. Los resultados obtenidos resaltan la importancia de monitorear y 

abordar el problema de la deforestación en esta región, con el fin de implementar estrategias de 

conservación y manejo sostenible de los recursos forestales. 

 

Palabras clave: Deforestación, clasificación supervisada, índice de Kappa, Sentinel 2.



 

ABSTRACT 

The present investigation was carried out in the district of Castillo Grande, province of 

Leoncio Prado, region of Huánuco, Peru. The main objective was to evaluate the deforestation 

that occurred between 2016 and 2022, using Sentinel 2 images and three supervised 

classification algorithms: Support Vector Machines (SVM), Decision Trees (DT) and Random 

Forest (RF). 

The thematic accuracy of the deforestation maps generated with each algorithm was 

compared, with the Random Forest algorithm being the one that yielded the best results with 

Kappa index values of 0,85 and 0,90 for the years 2016 and 2022, respectively. This suggests 

that Random Forest was the most efficient in classifying deforested areas. It was estimated that 

the deforested area in 2016 was 3 284,59 hectares, while in 2022 this figure increased to 5 

440,23 hectares. The annual deforestation rate was calculated at 368,63 hectares per year 

(ha/year). 

In conclusion, the study showed that the Random Forest algorithm is highly effective in 

estimating the deforested area in the Castillo Grande district, exceeding more than 50% of the 

study area. The results obtained highlight the importance of monitoring and addressing the 

problem of deforestation in this region, in order to implement conservation strategies and 

sustainable management of forest resources. 

Keywords: Deforestation, supervised classification, Kappa index, Sentinel 2.



 

I. INTRODUCCIÓN 

Desde 1990 al 2020 se ha perdido a nivel mundial aproximadamente 178 millones de 

hectáreas de bosque (Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la 

Agricultura [FAO], 2020). El Perú no es ajeno a esta realidad, dentro del territorio nacional la 

deforestación avanza a una velocidad de 160 000 hectáreas/año (Ministerio del Ambiente 

[MINAM], s.f.). Esta amenaza no es algo nuevo en la región Huánuco, donde los bosques 

amazónicos fueron reemplazados drásticamente por cultivos agrícolas y ganadería. 

En este contexto, la presente investigación se plantea la siguiente pregunta: ¿Cuánto 

varía el área deforestada durante los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo Grande, Huánuco, 

Perú?. Asimismo, se plantea la siguiente hipótesis: La deforestación al 2022 abarca más del 

50% de la superficie total del distrito de Castillo Grande. 

Es así, que surgen tecnologías para ubicar, delimitar y cuantificar la cobertura boscosa 

a nivel mundial, utilizando métodos sofisticados y de acceso libre para obtener resultados más 

exactos y sin costo alguno. En el año 2010, surgió Google Earth Engine, una plataforma basada 

en la nube diseñada para el análisis geoespacial a nivel global. Esta plataforma aprovecha las 

enormes capacidades computacionales de Google y se ha convertido en una herramienta crucial 

para abordar diversas problemáticas ambientales, tales como la deforestación y los patrones de 

uso del suelo (Puerta et al., 2021). La introducción de Google Earth Engine ha marcado un hito 

significativo en la capacidad de abordar estos desafíos ambientales a una escala planetaria. 

Si bien en los últimos años se ha ejecutado investigaciones sobre la pérdida de bosques 

en la región Huánuco (Chahua, 2019), es muy escasa la información sobre el monitoreo 

sistemático y continuo sobre los bosques a nivel distrital, por lo que urge la necesidad de generar 

información espacial y precisa sobre la pérdida de bosques, cuantificación de cobertura boscosa, 

usos de suelo, etc.; que ayude a las autoridades en el sector forestal y ambiental en la toma de 

decisiones. 

Por lo tanto, se plantea los siguientes objetivos: 

 

Objetivo general 

− Analizar la deforestación de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo Grande, 

Huánuco, Perú. 
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Objetivos específicos 

− Evaluar la exactitud temática de la clasificación en los mapas de deforestación del 

distrito Castillo Grande, Huánuco, Perú de los años 2016 y 2022 con los algoritmos de Support 

Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT) y Random Forest (RF) en imágenes Sentinel 2. 

− Estimar la superficie deforestada de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo 

Grande, Huánuco, Perú. 

− Cuantificar la tasa de deforestación de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo 

Grande, Huánuco, Perú. 

 



 

II. REVISIÓN DE LITERATURA 

2.1. Marco teórico 

2.1.1. Teledetección 

Chuvieco y Salas (1996) describen la teledetección como una técnica que facilita la 

captura de imágenes satelitales de la superficie terrestre utilizando sensores instalados en 

plataformas espaciales. Este proceso se logra mediante la interacción energética, que puede ser 

la energía solar emitida (sensor pasivo) o un haz de energía artificial (sensor activo). En la 

teledetección, se integran tres componentes fundamentales: el sensor, el objeto observado y el 

flujo de energía (Padilla et al., 2015). Un atributo significativo de los sistemas de teledetección, 

especialmente los sensores satelitales, radica en su capacidad para proporcionar cobertura 

periódica y consistente en las mismas bandas espectrales, bajo condiciones de observación 

similares. Esta uniformidad es crucial para investigaciones de detección de cambios a escalas 

globales y regionales (Singh, 1989; Chuvieco, 2019; Arai et al., 2011; Baisch et al., 2012). La 

teledetección, al garantizar esta coherencia en la información recopilada, se ha convertido en 

una herramienta esencial para evaluar transformaciones en el entorno terrestre en distintas 

partes del mundo. 

2.1.2. Análisis multitemporal 

El análisis multitemporal se presenta como una técnica analítica esencial que permite 

extraer conclusiones específicas sobre las transformaciones espaciales en una región 

determinada. Esto implica la necesidad de convertir las series de datos procedentes de diferentes 

fechas en un conjunto único y coherente de información. Colditz (2007) define este análisis 

como una sucesión ordenada de observaciones realizadas a lo largo de un período de tiempo. 

Para llevar a cabo un análisis de este tipo, es crucial que el sensor utilizado tenga la capacidad 

de cubrir repetidamente la misma área en distintos momentos, lo que implica una alta resolución 

temporal para detectar cambios en la cobertura vegetal. La generación de una serie de tiempo 

precisa se erige como uno de los procesos más críticos al trabajar con datos provenientes de 

sensores remotos. Diversas fuentes de error, como las nubes, gases y aerosoles atmosféricos, 

requieren un análisis exhaustivo antes o durante la creación de estas series temporales. Estos 

elementos, especialmente cuando se emplean índices de vegetación como el EVI, NDVI y 

FPAR, deben ser eliminados o interpolados de manera precisa para garantizar la fiabilidad de 

los resultados. La atención cuidadosa a estas variables y la aplicación de técnicas precisas son 

indispensables para obtener análisis multitemporales precisos y significativos. 
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2.1.3. Google Earth Engine (GEE) 

La información satelital sea de cualquier escala, es recopilada por distintos sensores 

que, de diferentes satélites, entre los más populares por su distribución gratuita se tiene Sentinel, 

Landsat y MODIS (Perilla y Mas, 2020). Los diferentes satélites y sus sensores al recolectar 

información de diferente naturaleza y resoluciones hacen que ocupen bastante espacio de 

almacenamiento (Yang et al., 2016). Ante este problema Google Earth Engine aparece en el 

año 2010 permitiendo ahora que el usuario pueda realizar operaciones y análisis geoespaciales 

avanzados con grandes cantidades de datos pero sin almacenarla en la computadora del usuario, 

todo se realiza desde la plataforma (Perilla y Mas, 2020) , y a esto se agrega el hecho de que 

puede ser ligado a distintos satélites, permitiendo al usuario tener más facilidad en el 

procesamiento de datos geoespaciales con resultados rápidos (Gorelick et al., 2017). 

La plataforma de Google Earth Engine está compuesta de cuatro elementos principales: 

La infraestructura de Google, datasets, Application Program Interface (API) y el Code Editor 

(Perilla y Mas, 2020). Para trabajar con esta plataforma es necesario saber el lenguaje de 

programación Java, pero se puede descargar para programar en Python, pero podría incurrir 

este último lenguaje de programación en cobros de uso y carecimiento de apoyo y ayudas. Ya 

desde su creación se usó para distintas aplicaciones la plataforma al permitir al usuario muchas 

posibilidades, desde mapas de alta resolución (Pekel et al., 2016) como el cambio global de 

bosque (Hansen et al., 2013). Pero la plataforma no es perfecta, siempre está en constante 

desarrollo, y necesariamente se requerirá el uso de una buena conexión a internet para poder 

tener acceso a la plataforma, se permitirá descargar las imágenes hasta un límite en un el Google 

Drive del usuario, pero este en su versión gratuita solo cuenta con 15 gigabytes de 

almacenamiento, como toda plataforma, tiene sus ventajas y desventajas (Perilla y Mas, 2020). 

2.1.4. Planet 

La empresa Planet consta con una constelación de satélites esto dado a sus múltiples 

lanzamientos de satélites individuales. Siendo de esta forma capaz de obtener imágenes a diario 

de todo el planeta debido a que la constelación de múltiples satélites rodea toda la tierra (López, 

2018). Están disponibles gratuitamente las imágenes de sus satélites PlanetScope desde 

diciembre del año 2015 hasta la actualidad variando en la resolución temporal a partir del año 

2020 (Planet, 2021). 
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Tabla 1. Información de satélite PlanetScope 

Nº de 

Banda 

Descripción de la 

banda 

Longitud de onda 

(µm) 

Resolución Espacial 

(m) 

1 Azul 0,445 – 0,515 4,7 m 

2 Verde 0,500 – 0,590 4,7 m 

3 Rojo 0,590 – 0,670 4,7 m 

4 NIR 0,780 – 0,860   4,7 m 
Fuente: López (2018). 

 

2.1.5. Índice de Kappa 

El índice de Kappa representa la medida de la concordancia inter-observador y puede 

ser calculado en tablas de cualquier tamaño, siempre y cuando se comparen las observaciones 

de dos personas. Cuando se acerca a +1, indica un alto grado de concordancia entre las 

observaciones, mientras que si se aproxima a -1, denota una discordancia significativa entre las 

observaciones inter-observador. Un valor de k = 0; señala que la concordancia observada es 

exactamente la que se esperaría debido puramente al azar (Cerda y Villarroel, 2008). La 

interpretación de este índice es esencial para evaluar la fiabilidad de las observaciones 

realizadas por distintos observadores, y juega un papel fundamental en la validación y 

confiabilidad de los resultados obtenidos en investigaciones científicas y análisis comparativos. 

El índice de Kappa se define como: 

𝐾 =
𝑃𝑜−𝑃𝑒

1−𝑃𝑒
 (1) 

Donde:  

Po: Proporción de acuerdos observados  

Pe: la proporción de acuerdos esperados (Abraira, 2001)  

 

La máxima concordancia posible corresponde a k = 1. El valor k = 0 se obtiene cuando 

la concordancia observada es precisamente la que se espera a causa exclusivamente del azar. Si 

la concordancia es mayor que la esperada simplemente a causa del azar, k > 0, mientras que, si 

es menor, k < 0, el mínimo valor de k depende de las distribuciones marginales (De Ullibarri y 

Pita, 1999).  

  



6 

Tabla 2. Valores de Índice de Kappa. 

Valor de K Fuerza de la concordancia 

0,00 Pobre 

0,01−0,20 Leve 

0,21−0,40 Aceptable 

0,41−0,60 Moderada 

0,61−0,80 Considerable 

0,81−1,00 Casi Perfecta 

Fuente: Ministerio del Ambiente [MINAM] (2014b) 

 

2.1.6. Clasificación de imágenes satelitales 

La clasificación de imágenes satelitales se ha convertido en una herramienta 

fundamental para la planificación y gestión del territorio. Entre los métodos más conocidos y 

ampliamente utilizados se encuentran la clasificación supervisada y no supervisada, ambas 

basadas en el análisis de los píxeles de las imágenes. Sin embargo, en tiempos recientes, el 

análisis de imágenes basado en objetos ha experimentado un avance significativo, 

especialmente en la mejora de algoritmos y software. Este enfoque implica la identificación de 

objetos, es decir, grupos de píxeles contiguos que comparten información y comportamientos 

similares. Los resultados de este tipo de clasificación están directamente relacionados con la 

resolución de las imágenes utilizadas (Perea et al., 2009). Este enfoque basado en objetos 

representa un paso adelante en la precisión de la clasificación de imágenes satelitales y ofrece 

nuevas oportunidades para la interpretación detallada y precisa de un área de trabajo. 

2.1.7. Algoritmos de clasificación supervisada 

Los algoritmos de Machine Learning permiten clasificar con mayor precisión que con 

clasificadores paramétricos tradicionales. Hoy en día son muy utilizados para hacer mapeo de 

uso de la cobertura terrestre y se presentan muchas investigaciones haciendo uso de algoritmos 

de clasificación, existen distintos algoritmos de clasificación supervisada como Máxima 

Verosimilitud, Redes Neuronales Artificiales, Support Vector Machines (SVM), Random 

Forest (RF) y Decision Tree (DT). Estos hoy en día son accesibles en softwares libre como 

RStudio, Google Earth Engine y QGis (Tarazona, 2019). Entre los mejores y con mejor 

exactitud se encuentran los algoritmos Support Vector Machine (SVM), Random Forest y 

Decision Tree (Murillo, 2018; Granja, 2020), pero también hay estudios donde otros algoritmos 

indicaron mayor precisión como el K Nearest – Neighbor y Máxima Verosimilitud, pero en 

estos influye bastante las imágenes utilizadas y su calidad en el sentido de si presentan 

nubosidad y sombra de nubes (Méndez, 2020; Ávila et al., 2020). 
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2.1.8. Clasificación supervisada 

En el método de clasificación supervisada, un operador desempeña un papel crucial al 

definir las características espectrales de las clases. Esto se logra mediante la identificación de 

áreas de muestreo, conocidas como áreas de entrenamiento, y exige que el operador tenga un 

conocimiento profundo del área de interés (Chuvieco, 2019). Según Rodríguez et al. (2015), en 

este método, cada estrato se considera como un campo de prueba, lo que implica que la firma 

espectral en unidades de energía corresponde a la verificación realizada en el terreno. En la 

clasificación supervisada, se refleja la decisión previa de seleccionar clases espectrales para los 

patrones de cobertura del suelo que un analista puede identificar. Es esencial destacar que el 

mapeo de las clases mediante este método depende completamente del conocimiento previo del 

analista sobre la cobertura del suelo que se va a identificar fotoidentificando. Este enfoque pone 

en relieve la importancia del analista en la interpretación precisa de las características 

espectrales para lograr una clasificación satisfactoria y detallada de las imágenes satelitales. 

2.1.9. Sentinel 2 

Según Olcoz (2016), Sentinel-2 se basa en una constelación compuesta por dos satélites 

idénticos: Sentinel-2A, lanzado en junio de 2015, y Sentinel-2B. Estos dos satélites, aunque 

lanzados por separado, están en la misma órbita con una separación de 180° entre ellos. Cada 

cinco días, combinando los sobrevuelos de ambos satélites, se logra cubrir toda la superficie 

terrestre. Cada uno de los satélites Sentinel-2 está equipado con una cámara multiespectral de 

alta resolución que consta de 13 bandas espectrales. Estas bandas proporcionan una nueva 

perspectiva sobre las superficies terrestres emergidas y la vegetación. La combinación de alta 

resolución y capacidades espectrales avanzadas, junto con un campo de visión de 290 km de 

ancho y sobrevuelos frecuentes, permite obtener vistas sin precedentes de la Tierra. La 

información recopilada por estos satélites es fundamental para mejorar las prácticas agrícolas, 

monitorear los bosques del planeta, detectar la contaminación en lagos y áreas costeras, y crear 

mapas de desastres naturales. Estas misiones Sentinel forman parte del núcleo de la red de 

vigilancia medioambiental Copernicus de la Unión Europea. Esta iniciativa emblemática 

proporciona información operativa sobre las superficies terrestres, los océanos y la atmósfera 

de nuestro planeta.
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Tabla 3. Información de bandas Sentinel 2. 

Bandas Sentinel-2 
Longitud de Onda Central 

(µm) 

Resolución 

espacial(m) 

Banda 1 – Costero / aerosol 0,443 60 

Banda 2 - Azul 0,49 10 

Banda 3 - Verde 0,56 10 

Banda 4 - Rojo 0,665 10 

Banda 5 - Visible e Infrarrojo Cercano 

(VNIR) 
0,705 20 

Banda 6 - Visible e Infrarrojo Cercano 

(VNIR) 
0,74 20 

Banda 7 - Visible e Infrarrojo Cercano 

(VNIR) 
0,783 20 

Banda 8 - Visible e Infrarrojo Cercano 

(VNIR) 
0,842 10 

Banda 8A - Visible e Infrarrojo 

Cercano (VNIR) 
0.865 20 

Banda 9 - Vapor de Agua 0,945 60 

Banda 10 - Cirrus 1,375 60 

Banda 11 - Onda Corta Infrarroja 

(SWIR) 
1,61 20 

Banda 12 - Onda Corta Infrarroja 

(SWIR) 
2,19 20 

Fuente: Alonso (2019) 

 

Se tiene disponibles dos niveles en el satélite Sentinel 2, ambos con correcciones 

correspondientes (Figura 1), el nivel 1C con corrección radiométrica y geométrica, reflectancia 

al tope de la atmósfera (TOA). También está el nivel 2A con las mismas correcciones del nivel 

1C, pero este cuenta con corrección de la parte superior de la atmósfera (BOA) en lugar del 

tope de la atmósfera (TOA) (Phiri et al., 2020)  
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Figura 1. Niveles de procesamiento de Sentinel 2. 
Fuente: Phiri et al. (2020) 

 

Existen investigaciones donde se utilizan tanto nivel 1C como nivel 2A para cumplir 

con objetivos deseados en aplicación de la teledetección donde en ambos presentan sus 

limitaciones, pero eso no quiere decir que uno sea mejor que otro, sino que en ambos se obtienen 

buenos resultados (Estévez et al., 2020; Ni et al., 2021; Brinkhoff et al., 2022; Wolters et al., 

2021). 

2.1.10. Verificación de los mapas de deforestación 

Al culminar la interpretación digital de imágenes satelitales, se lleva a cabo un proceso 

crítico de verificación para validar la calidad y precisión del método y del producto obtenido. 

Según Chuvieco (2019), esta verificación se considera el último paso en la clasificación digital, 

la interpretación visual de imágenes, la detección de cambios, entre otros procesos. La 

verificación implica la aplicación de técnicas de muestreo que permiten estimar con precisión 

y eficiencia los posibles errores en los resultados. Para lograr esto, se seleccionan muestras 

representativas de las condiciones del terreno para establecer una relación entre la realidad y 

los resultados obtenidos. El proceso de verificación puede implicar salidas a campo en áreas 

específicas con la ayuda de dispositivos GPS para validar los datos. Además, en los últimos 

años, el uso de rasters de alta resolución, ha sido común en esta fase de la metodología. 

También, se han empezado a utilizar imágenes capturadas por drones para validar los resultados 

(Ramírez et al., 2020; Puerta y Fajardo, 2022; Anaya y Chuvieco, 2012). Estas diversas técnicas 

de verificación garantizan la calidad y confiabilidad de los datos clasificados y son esenciales 

para la precisión de los estudios basados en imágenes satelitales. 
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2.1.11. Deforestación 

La deforestación, según la FAO (2020), se define como la transformación del bosque 

en otros usos de la tierra o la reducción de la cubierta de la copa por debajo del umbral mínimo 

del 10%. Además, la FAO (2016) también la identifica como uno de los principales generadores 

de gases de efecto invernadero. En la actualidad, la deforestación y degradación de los bosques 

contribuyen significativamente a las emisiones de gases de efecto invernadero, representando 

entre el 10% y el 25% del total. Este fenómeno no solo impacta el clima global sino también la 

biodiversidad, facilitando la invasión de especies exóticas y aumentando la escorrentía 

superficial (Fontúrbel, 2007; Gómez et al., 2013; Grinand et al., 2013; Butt et al., 2015). En el 

contexto peruano, el país se ubica en el décimo lugar a nivel mundial en términos de densidad 

forestal. Más de la mitad del territorio peruano, alrededor de 673,109 kilómetros cuadrados, 

está cubierto por bosques, siendo superado solo por Brasil en términos de extensión de bosque 

tropical amazónico. Sin embargo, la Amazonia peruana está en grave peligro debido a la 

deforestación, siendo la agricultura a menor escala, la minería comercial y la construcción de 

infraestructuras las principales causas. La tala ilegal es un factor central en la degradación de 

los bosques peruanos, con aproximadamente 2 849 km² talados ilegalmente cada año, lo que 

representa casi el 80% de las pérdidas forestales anuales (Marapi, 2013). La alta demanda de 

tierras, más que de madera, impulsa este proceso, incluso en áreas con baja fertilidad y 

pendientes pronunciadas y altos niveles de precipitación. Huánuco, un departamento en Perú, 

no está exento de este problema. Las limitadas oportunidades económicas contribuyen a la 

migración hacia las zonas selváticas para la extracción forestal y actividades agropecuarias. 

Entre 2001 y 2018, Huánuco experimentó una pérdida de bosque significativa, calculada en 

318,924 hectáreas, situándolo como uno de los departamentos con mayores pérdidas forestales 

junto con Ucayali (MINAM, 2019). Esta situación subraya la urgencia de implementar medidas 

efectivas para conservar y gestionar sosteniblemente los recursos forestales en esta región y en 

todo el país. 

2.1.12. Bosque 

Es definido como bosque, aquellas tierras que presentan una extensión mayor de 0,5 

hectáreas conformadas por árboles con una altura que es superior a los 5 metros y con la cubierta 

de la copa superando el 10% (FAO, 2012); el MINAM (2014a) comparte la misma definición, 

pero considera bosque cuando cumple lo anterior mencionado solo agrega que es cuando la 

altura supera a los 2 metros.   
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2.2. Estado del arte 

2.2.1. Internacional 

En la tesis presentada por Suquilandia (2020), el objetivo principal fue estimar el nivel 

de severidad ocasionado por un incendio forestal ocurrido el 24 de octubre de 2018 en una 

cobertura forestal de pino en la granja de la Universidad de Cuenca, sector Irquis (Azuay). Se 

emplearon técnicas de teledetección, específicamente imágenes Sentinel 2, con el fin de facilitar 

la toma de decisiones posterior al incendio. La metodología se basó en una investigación 

cuantitativa de carácter descriptivo, utilizando un diseño no experimental longitudinal de 

método deductivo. La población de estudio fue la granja Irquis, ubicada en la provincia de 

Azuay en Ecuador. Se aplicó la observación no experimental como técnica de recolección de 

datos, utilizando una ficha de observación como instrumento de recolección. En el análisis, se 

utilizaron los algoritmos de clasificación de Máxima Verosimilitud y Support Vector Machine. 

Como resultado, se determinó que un total de 12,67 hectáreas de área forestal se vieron 

afectadas después del incendio. En cuanto al índice de Kappa, tanto en la fase pre-incendio 

como post-incendio, el algoritmo Support Vector Machine mostró un rendimiento 

significativamente superior, con valores de 0,71 y 0,77, superando los valores de 0,64 y 0,67 

respectivamente obtenidos por el algoritmo de Máxima Verosimilitud. Además, en términos de 

precisión, el algoritmo Support Vector Machine también demostró un mejor desempeño en 

comparación con el método de Máxima Verosimilitud. Estos resultados resaltan la eficacia del 

enfoque basado en Support Vector Machine para la clasificación precisa de las áreas afectadas 

por incendios forestales, proporcionando información valiosa para la toma de decisiones 

posteriores al evento. 

El artículo científico presentado por Cuadra et al. (2020) tiene como objetivo analizar 

el proceso de deforestación en el noroeste de la provincia del Chaco, desde 1986 hasta 2018, 

utilizando imágenes de los satélites Landsat 5 y Landsat 8 correspondientes a los años 

respectivos, a través de la plataforma Google Earth Engine. La metodología empleada consistió 

en una investigación de tipo cuantitativa de nivel descriptivo, utilizando un diseño no 

experimental longitudinal de método deductivo. La población de estudio fue el noroeste de la 

provincia del Chaco. En términos de recolección de datos, se utilizó la observación no 

experimental como técnica y una ficha de observación como instrumento. Los resultados 

obtenidos revelan que durante un período de 32 años, el área evaluada experimentó una pérdida 

de cobertura forestal que alcanzó las 539,321 hectáreas. Estos hallazgos proporcionan una 

perspectiva crítica sobre el impacto de la deforestación en esta región específica, subrayando la 

urgencia de abordar y mitigar los efectos adversos de la pérdida continua de bosques en el 
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noroeste de la provincia del Chaco. La clasificación fue con el algoritmo Decision Trees, donde 

fue sometida a un proceso de validación donde fue con la metodología de Olofsson, en la cual 

para el año 1986 se obtuvo una precisión global de 0,97 y para el año 2018 el valor de 0,95. 

En el artículo científico de Li y Wang (2020) se presenta como objetivo clasificar los 

tipos de bosques en una gran escala regional: el área de Shangri-La por clasificación jerárquica. 

Tipo cualitativa, nivel descriptivo con diseño no experimental, la población fue Shangri-La, 

dentro de la provincia de Yunnan, China. Como técnica de recolección de datos se usó la 

observación no experimental longitudinal de método deductivo.  Como instrumento de 

medición se utilizó dos fichas de observación. Los resultados presentaron que en la clasificación 

forestal y no forestal usando muestras de validación el valor indicó ser superior al 98% para 

todos los escenarios de clasificación, por lo tanto, los resultados indican que las imágenes sin 

nubes compuestas durante los años evaluados (2016 al 2018) pueden identificar con precisión 

los bosques en Google Earth Engine con el algoritmo Random Forest, pero para clasificar el 

resto de los tipos de bosque su valor de validación disminuyó considerablemente en algunas 

categorías. Como conclusiones del artículo científico indica que se es difícil obtener imágenes 

sin nubes incluso en GEE, pero existe un algoritmo de la plataforma permite eliminar las nubes 

y combinar esas áreas con un área sin nubes durante el tiempo requerido.  

En la investigación de Luo et al. (2021) tiene por objetivo caracterizar el cambio 

actualizado en el uso de tierra y la cobertura terrestre en la nueva área de Xiong’an entre los 

años 2017 al 2020 usando imágenes multitemporales de Sentinel-2 en Google Earth Engine. 

Presenta una investigación de tipo cuantitativa de nivel descriptivo con diseño no experimental 

longitudinal de método deductivo, la población fue Xiong’an, China. Se usó como la 

observación no experimental como técnica de recolección de datos y dos fichas de observación 

como instrumento de medición. Los resultados indicaron que el algoritmo Random Forest 

presenta una poderosa capacidad de clasificación obteniendo valores de OA y Kappa superiores 

al 95% indicando un alto rendimiento y preciso, por la parte de la clasificación, del 2017 al 

2018 en la agricultura de secano se pasó de un 58 a 53% del área total de estudio, los campos 

de arroz se mantuvieron en un 2%, en las áreas impermeables (edificios, infraestructura vial) 

de un 19 a 18%, en los cuerpos de agua de un 4 a 3%, los bosques se mantuvieron en un 4%, 

los humedales aumentaron de un 9 a un 10%, otros tipos de cobertura aumentaron también de 

un 4 a 10%. Se concluyó los tipos de uso de la tierra y las áreas de la Nueva Área de Xiong’an 

en las dimensiones temporal y espacial han cambiado significativamente como en el caso de las 

áreas impermeables por la reubicación de viviendas y el desmantelamiento de aldeas. 
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En el artículo científico de Piao et al. (2021) se tuvo como objetivo analizar el cambio 

de uso de la tierra y cobertura terrestre utilizando datos de serie de tiempo y Random Forest en 

Corea del Norte. La investigación fue de tipo cuantitativa, nivel descriptivo con un diseño no 

experimental longitudinal de método deductivo. La población fue Corea del Norte, usando la 

observación no experimental como técnica de recolección de datos y ficha de observación como 

instrumento de medición. Los resultados indicaron que del 2001 al 2018 en cuanto a las 

categorías hubo cambios, en áreas de construcción aumentó de un 0,789 a 1,083% del territorio, 

en cultivos de un 30,832 a 29,237%, en bosque de un 61,917 a 63,520%, en pastizales de un 

5,126 a 4,761% y en cuerpos de agua un ligero aumento de 1,336 a 1,399%. Se concluyó que 

se pudo construir un mapa utilizando el algoritmo Random Forest para clasificar basado en 

imágenes (en este caso del satélite Landsat) de diferentes años en Google Earth Engine, 

permitiendo mostrar que los principales cambios se dieron en áreas de bosque y tierras de 

cultivo, también se presentó un alto valor en el índice de Kappa (0,959) indicando una alta 

confiabilidad para analizar la tendencia cambiante de los bosques. 

En su estudio científico, Nakamo et al. (2022) examinaron las transformaciones en la 

cobertura del suelo en la reserva de caza Litumbandyosi-Gesimasowa utilizando la plataforma 

Google Earth Engine (GEE). Para este análisis, se emplearon imágenes satelitales de Sentinel 

2 y Landsat 5 correspondientes a los años 1990, 2011 y 2020. Se implementó el algoritmo 

Random Forest para la clasificación, y para validar los resultados, se utilizaron imágenes de 

Planet Scope. Los resultados revelaron que, en 1990, la categoría predominante fue el bosque 

tropical denso, cubriendo un área de 786,14 km². Para 2011, esta categoría disminuyó a 631,56 

km² y en 2020, se registraron 639,54 km² de bosque tropical denso, indicando cambios 

significativos en la cobertura forestal a lo largo de las décadas estudiadas. En términos de 

precisión, se utilizaron la exactitud global y el índice de Kappa, expresados en porcentajes. Para 

el año 1990, se obtuvieron valores del 99,53% en exactitud global y 98,11% en el índice de 

Kappa. En 2011, estos valores aumentaron a 99,84% y 98,69%, respectivamente. Para 2020, 

los valores fueron del 92,10% para la exactitud global y 89,62% para el índice de Kappa. Estos 

resultados indican la eficacia del algoritmo Random Forest en la clasificación, siendo 

particularmente preciso en los años 1990 y 2011, aunque aún robusto en 2020, lo que subraya 

la capacidad del algoritmo para analizar y caracterizar los cambios en la cobertura del suelo con 

alta precisión. 

En su estudio científico, Setiawan et al. (2022) llevan a cabo una comparación de cuatro 

algoritmos de clasificación supervisada (Decision Tree, k-Nearest Neighbour, Support Vector 

Machine y Random Forest) aplicados en los lagos de Maninjau, Singkarak y Towuti, utilizando 
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imágenes de Landsat 5 y 7 tomadas en diferentes años. Entre estos algoritmos, se observó que 

Random Forest obtuvo el índice de Kappa más alto, alcanzando 0,926, seguido de cerca por k-

Nearest Neighbour con 0,922. En tercer lugar, se situó Support Vector Machines con un índice 

de Kappa de 0,876, mientras que Decision Tree presentó el valor más bajo con 0,717. Los 

resultados también se reflejaron en la exactitud global, donde nuevamente Random Forest 

lideró con un valor de 0,954, seguido de k-Nearest Neighbour con 0,951. Support Vector 

Machines obtuvo una exactitud global de 0,923, mientras que Decision Tree presentó el valor 

más bajo con 0,828. Estos hallazgos destacan la eficacia del algoritmo Random Forest en la 

clasificación precisa de los lagos estudiados, evidenciando su superioridad sobre los otros 

algoritmos evaluados en términos de Kappa y exactitud global. 

Kranjcic et al. (2019) en su artículo científico analiza cuatro algoritmos de clasificación 

supervisada: Support Vector Machines, Redes Neuronales, Bayesiano y Random Forest, todos 

aplicado para clasificar imágenes del satélite Sentinel 2 en Varaždin y Osijek. Los resultados 

indicaron que el algoritmo Support Vector Machines presentó el mayor valor en índice de 

Kappa con 0,87 y 0,89.  

En su estudio científico, Pragunanti et al. (2020) realizaron una evaluación de cuatro 

algoritmos de clasificación (Support Vector Machines, K-Nearest Neighbor, Decision Tree y 

Bayes) para caracterizar el hábitat bentónico en las aguas de la isla Pajenekang, South Sulawesi, 

Indonesia, utilizando imágenes del satélite Sentinel 2. En los resultados obtenidos, el algoritmo 

Bayes se destacó como el más efectivo, logrando una exactitud global del 78,35%. Por otro 

lado, el Support Vector Machines obtuvo una precisión global notablemente inferior, con un 

47,42%. Estos hallazgos resaltan la eficacia del algoritmo Bayes en este contexto específico, 

subrayando su capacidad para realizar una clasificación precisa del hábitat bentónico en las 

aguas de la isla Pajenekang. 

El algoritmo Support Vector Machines fue empleado en diversos estudios relacionados 

con la clasificación de imágenes Sentinel 1 y 2 en diferentes contextos geográficos. En una 

investigación llevada a cabo en los humedales de la región de Anatolian en Turquía (Kaplan 

Avdan, 2019) reportó una impresionante exactitud global del 94%. De manera similar, en el 

mapeo de la cobertura terrestre en los bosques de Zagros, ubicados en la provincia de Juzestán, 

se utilizaron imágenes Sentinel 2 a través de la plataforma Google Earth Engine. Los resultados 

obtenidos revelaron un índice de Kappa de 0,83 y una exactitud global del 91% (Eskandari y 

Ali, 2022). Estos estudios destacan la eficacia del algoritmo Support Vector Machines en la 

clasificación precisa de imágenes satelitales, mostrando su versatilidad en diferentes entornos 

geográficos y aplicaciones específicas. 
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2.2.2. Nacional 

En el proyecto de tesis de Ochochoque (2017), se estableció como objetivo principal la 

identificación de áreas de laboreo y el seguimiento del avance de la explotación minera en el 

centro poblado de Malenowski, distrito de Mazuco, Región Madre de Dios, a través del uso de 

técnicas de teledetección espacial. La investigación fue de naturaleza cuantitativa y descriptiva, 

con un diseño no experimental longitudinal de método deductivo. La población de estudio 

comprendía el centro poblado Malenowski. En este estudio, se empleó la observación no 

experimental como técnica de recolección de datos, utilizando una ficha de observación como 

instrumento. Los análisis se llevaron a cabo utilizando imágenes disponibles en Google Earth 

Engine, con imágenes de los satélites Landsat y Sentinel. La clasificación se realizó mediante 

el algoritmo Random Forest, que mostró una excelente validez, con valores en la matriz de 

validación superiores al 0,95. Al examinar los cambios en el periodo de 1990 a 2016, se 

observaron transformaciones significativas en el uso de la tierra. La superficie dedicada a 

cultivos y pastizales aumentó de 0,6 kilómetros cuadrados a 23,3, mientras que los bosques 

disminuyeron de 226,4 kilómetros cuadrados a 193,4. Los ríos y cuerpos de agua también 

experimentaron cambios, pasando de 1,2 kilómetros cuadrados a 2,8%, y las áreas sin cobertura 

vegetal aumentaron de 5,3 a 14,0 kilómetros cuadrados. En resumen, se concluyó que el uso de 

imágenes satelitales, en particular las obtenidas a través de Google Earth Engine y los satélites 

Landsat y Sentinel 2, resultaron altamente efectivas y aplicables en estudios multitemporales 

para analizar cambios en el uso del suelo. La técnica del algoritmo Random Forest demostró 

una precisión mayor al 95%, lo que permitió identificar de manera indirecta áreas de laboreo y 

el avance de la explotación minera en la zona estudiada, revelando una deforestación que abarcó 

una extensión de más de 193 kilómetros cuadrados. 

En su trabajo de tesis, Subia (2020) se propuso realizar un análisis multitemporal del 

cambio en la cobertura vegetal y el uso del suelo en el Parque Nacional Bahuaja Sonene (PNBS) 

y su zona de amortiguamiento (ZA) durante el periodo de 1984-2018. La investigación adoptó 

un enfoque cuantitativo de nivel correlativo con un diseño no experimental longitudinal de 

método deductivo, considerando como población de estudio el Parque Nacional Bahuaja 

Sonene y su zona de amortiguamiento. Para la recolección de datos, se empleó la técnica de 

observación no experimental y se utilizó una ficha de observación como instrumento. Durante 

el periodo mencionado, se analizaron imágenes de los satélites Landsat 4, 5, 7 y 8 utilizando la 

plataforma Google Earth Engine, y se aplicó el algoritmo Random Forest como clasificador. 

Los resultados revelaron cambios significativos en el Parque Nacional Bahuaja Sonene, 

incluyendo una disminución de la cobertura boscosa de 10 755,210 metros cuadrados a 1 
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077,580 metros cuadrados, un aumento en la superficie de cuerpos de agua de 5 472 a 6 474 

metros cuadrados, y la conversión de áreas en tierras agrícolas de 0 a 241 metros cuadrados. 

Además, se observó una reducción en áreas desnudas de 4 232 a 3 488 metros cuadrados y en 

la sábana del Beni de 6 502 a 3 716 metros cuadrados. En las zonas de amortiguamiento, se 

registraron cambios similares, como la disminución de la cobertura boscosa de 259,150 a 

250,579 hectáreas, el aumento de suelos desnudos de 626 a 2 544 hectáreas, y el cambio de 

suelos agrícolas de 513 a 6 469 hectáreas. Los cuerpos de agua también experimentaron 

cambios, aumentando de 837 a 1 535 hectáreas. En resumen, se concluyó que durante el periodo 

de estudio (1984-2018), se produjo un cambio total de 15,807 hectáreas, lo que representa el 

1.45% del territorio total del PNBS. De estas, 3,478 hectáreas mostraron cambios de cobertura 

debido a sucesiones vegetales, representando el 0,32%, mientras que 12,329 hectáreas 

representaron cambios debidos a la dinámica natural entre bosques, cuerpos de agua y suelos 

desnudos, siendo más prominentes entre los ríos Tambopata y Heath. En términos de precisión, 

el análisis mostró una validez superior al 95%, con la excepción de los cuerpos de agua, que 

presentaron un valor del 85%. A pesar de esto, los resultados indican un alto grado de 

confiabilidad en el estudio realizado. 

En el estudio llevado a cabo por Alarcón et al. (2016), el objetivo principal fue 

cuantificar las áreas deforestadas en el Suroeste de la ciudad de Puerto Maldonado durante el 

período de 1999-2013. Esta investigación se enmarcó en un enfoque cuantitativo, con un nivel 

descriptivo y un diseño no experimental de tipo longitudinal utilizando un método deductivo. 

La población estudiada abarcó el suroeste de la región Madre de Dios, incluyendo los distritos 

de Huepetuhe, Inambari, Madre de Dios y Laberinto. La técnica de recolección de datos 

empleada fue la observación no experimental, y el instrumento utilizado fue una ficha de 

observación. Para llevar a cabo el análisis de deforestación, se utilizaron imágenes del satélite 

Landsat y se aplicó el algoritmo Random Forest. Los resultados obtenidos revelaron cambios 

significativos en el área boscosa durante los años 1999 a 2013, donde la superficie del bosque 

disminuyó de 1 480 516,20 hectáreas a 1 435 074,95 hectáreas. Además, el proceso de 

deforestación experimentó un aumento, pasando de 32 243,50 hectáreas a 77 684,75 hectáreas 

durante el mismo período. Este análisis demostró una pérdida total de 55 416,04 hectáreas de 

bosque primario en un lapso de 14 años, lo que se traduce en una tasa de deforestación de 2 

594,10 hectáreas por año. Es importante señalar que las áreas de bosque deforestadas, 

principalmente debido a la minería aurífera aluvial, también sufrieron un proceso de 

degradación del suelo. Los años 2008-2011 y 2011-2013 se destacaron como los períodos con 

los mayores cambios de bosque a deforestación, con 29 471,94 hectáreas y 28 539,01 hectáreas 
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respectivamente. Estos cambios significativos estuvieron influenciados en gran parte por la 

crisis financiera mundial, que llevó a un aumento considerable en el precio del oro, generando 

un incremento en la extracción de oro y la consiguiente invasión de tierras en la región de Madre 

de Dios. 

En su tesis, Gamarra (2017) se propuso realizar una clasificación supervisada utilizando 

el algoritmo Random Forest e imágenes de mediana resolución espacial, Landsat 8. Este estudio 

se enmarca en un enfoque cuantitativo, con un nivel descriptivo y un diseño no experimental 

de tipo transversal utilizando un método deductivo. La población estudiada comprendió el 

distrito de San Ramón, situado en la provincia de Chanchamayo en la región de Junín. La 

técnica de recolección de datos empleada fue la observación no experimental, y el instrumento 

utilizado fue una ficha de observación. Los resultados obtenidos revelaron diferentes tipos de 

cobertura y uso de la tierra en los centros poblados, la red vial, el mosaico agropecuario, el 

bosque húmedo, los arbustos y matorrales, la Puna, las áreas pedregosas naturales, las tierras 

desnudas o con poca vegetación, las zonas quemadas, las tierras altoandinas sin vegetación, los 

bofedales, los ríos y quebradas, y las lagunas. Las áreas respectivas para cada categoría se 

detallaron en hectáreas. El análisis arrojó un índice de Kappa de 0,922, indicando un alto grado 

de precisión en el mapa generado. Como conclusión, se destacó que el algoritmo Random Forest 

se presenta como una alternativa eficiente y precisa para implementar en la clasificación de 

imágenes satelitales de sensores pasivos, especialmente cuando se requiere delimitar la 

cobertura y uso de la tierra en la compleja geografía de la Amazonia peruana. 

En su artículo científico, Cerón et al. (2021) se propusieron cuantificar la actividad 

minera aurífera en el departamento de Madre de Dios, Perú, durante los años 2000 y 2017. Para 

ello, utilizaron una clasificación supervisada empleando el algoritmo de árbol de decisión 

(Decision Tree) sobre imágenes satelitales capturadas por los sensores Landsat 5 y Landsat 8. 

La metodología adoptada se enmarca en un enfoque cuantitativo, con un nivel descriptivo y un 

diseño no experimental de tipo transversal utilizando un método deductivo. La población de 

interés para el estudio fue el departamento de Madre de Dios, Perú. La técnica de recolección 

de datos utilizada fue la observación no experimental, y el instrumento empleado consistió en 

una ficha de observación. Los resultados obtenidos revelaron un aumento significativo de 47 

657,43 hectáreas de actividad minera entre los años 2000 y 2017. Las áreas más afectadas por 

esta actividad fueron las comunidades nativas, las concesiones destinadas a la reforestación y 

las zonas de amortiguamiento de las Áreas Naturales Protegidas. El análisis incluyó un índice 

de Kappa del 93%, lo que indica que el algoritmo de clasificación empleado proporcionó 

resultados consistentes y precisos en la identificación de áreas mineras. Este alto índice de 
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Kappa sugiere una concordancia significativa entre las clasificaciones realizadas por el 

algoritmo y los datos de referencia, reforzando la confiabilidad de los resultados obtenidos en 

el estudio. 

En la investigación realizada por Puerta y Fajardo (2022), el objetivo principal fue 

determinar la cobertura forestal en la provincia de Leoncio Prado hasta el año 2021. Para este 

propósito, llevaron a cabo un estudio cuantitativo con un enfoque descriptivo y un diseño no 

experimental de tipo transversal, utilizando un método deductivo. La población de interés para 

el estudio fue toda la provincia de Leoncio Prado. Para recopilar datos, se empleó la técnica de 

observación no experimental y se utilizó una ficha de observación como instrumento. Los 

resultados obtenidos revelaron que la provincia tenía un total de 349 811,47 hectáreas de 

bosque, lo que representaba aproximadamente el 71,30% de la superficie total. Además, se 

identificaron 95 872,40 hectáreas de áreas degradadas y 35 519,72 hectáreas de áreas 

intervenidas. En términos específicos de la distribución de la cobertura forestal, el distrito de 

Castillo Grande se destacó al presentar una cobertura forestal de 6 458,08 hectáreas para el año 

2021. Estos resultados fueron obtenidos mediante la aplicación del algoritmo Random Forest. 

Es importante destacar que la precisión del estudio fue validada a través de un índice de Kappa 

de 0,77 y una exactitud global del 89,14%, lo que subraya la confiabilidad de los resultados 

proporcionados por el algoritmo utilizado. Estos hallazgos brindan una comprensión detallada 

de la situación forestal en la provincia de Leoncio Prado hasta el año 2021. 

En su investigación, Chahua (2019) se propuso examinar la deforestación en el lapso 

comprendido entre 2006 y 2018 en el distrito de Daniel Alomía Robles. Para llevar a cabo este 

análisis, empleó una metodología de clasificación supervisada con imágenes provenientes de 

Sentinel 2A, Landsat 5 y Landsat 8. El estudio se dividió en tres periodos distintos: 2006-2010, 

2010-2014 y 2014-2018. Los resultados obtenidos revelaron una alarmante superficie 

deforestada de 8 366,33 hectáreas para el año 2018, lo que representó más del 50% del área 

total del distrito. Además, se calculó un índice de kappa de 0,75, indicando una notable 

concordancia en los datos clasificados. Es especialmente preocupante el periodo de 2014-2018, 

que mostró la tasa de deforestación más alta, alcanzando un valor de 176,8 hectáreas por año. 

Estos hallazgos resaltan la urgencia de abordar el problema de la deforestación en el distrito 

Daniel Alomía Robles y subrayan la necesidad de medidas efectivas para mitigar este impacto 

ambiental. 

En el estudio llevado a cabo por Salas et al. (2014), el objetivo principal fue calcular la 

tasa de deforestación en el distrito de Florida, ubicado en el departamento de Amazonas, durante 

los años 1987 y 2013. El área de interés abarcó 22 240,5 hectáreas de territorio. Para llevar a 
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cabo el análisis, se emplearon imágenes satelitales Landsat 5 y 7 correspondientes a los años 

mencionados, utilizando el algoritmo Nearest Neighbor. Los resultados obtenidos revelaron que 

en el periodo comprendido entre 1987 y 2000, el distrito experimentó una tasa de deforestación 

de 232,2 hectáreas por año. En contraste, en el periodo de 2000 a 2013, esta tasa se redujo 

significativamente a 19,52 hectáreas por año. Estos datos demuestran una disminución en la 

tasa de deforestación en el distrito de Florida a lo largo del tiempo, lo que sugiere posibles 

cambios en las prácticas de uso de la tierra o políticas de conservación que han tenido un 

impacto positivo en la conservación del bosque en esta región específica del departamento de 

Amazonas. 

En su estudio, Mendoza et al. (2015) se propusieron analizar los cambios en la cobertura 

boscosa debidos a la deforestación en el distrito de Leymebamba, provincia de Chachapoyas, 

departamento de Amazonas, durante el periodo de 1989-2016. Este análisis se basó en la 

clasificación de imágenes utilizando un enfoque basado en objetos, empleando datos del satélite 

Landsat correspondientes a los años 1989, 1998, 2007 y 2016. Los resultados obtenidos 

revelaron que la tasa más alta de deforestación ocurrió en el periodo de 1989 a 1998, con una 

velocidad de pérdida de 262,7 hectáreas por año. En los años subsiguientes, estas tasas 

disminuyeron significativamente: durante el periodo de 1998 a 2007, la tasa de deforestación 

se redujo a 34,8 hectáreas por año, y posteriormente, de 2007 a 2016, descendió a 58,2 hectáreas 

por año. Este análisis subraya una disminución en las tasas de deforestación a lo largo del 

tiempo en el distrito de Leymebamba, indicando posibles cambios en las prácticas de uso de la 

tierra o implementación de medidas de conservación que han influido positivamente en la 

preservación del bosque en esta región específica del departamento de Amazonas. 

Según Geobosques (s.f) a través de su plataforma presenta datos a nivel nacional, donde 

para el distrito de Castillo Grande al año 2021 presenta un total de área de bosque de 2 802,32 

hectáreas, un total de área deforestada de 2 986,10 hectáreas y una tasa de deforestación de 

36,76 hectáreas por año del 2016 al 2021. La plataforma Geobosques utiliza imágenes del 

satélite Landsat (30 metros de resolución espacial), para clasificar utilizan el algoritmo árboles 

de decisión (Decision Trees). En teledetección mientras a mejor resolución espacial es mejor la 

clasificación que se hace a las imágenes (Gao y Mas, 2008; Gao, 2010; Du et al., 2016)), pero 

también es importante seleccionar un buen algoritmo de clasificación (Ugur et al., 2013).  

En el estudio realizado por Chucos y Vega (2022), se emplearon imágenes del satélite 

Landsat para llevar a cabo la clasificación del terreno mediante diversos algoritmos de 

clasificación supervisada, incluyendo Support Vector Machines, Random Forest, Naive Bayes 

y Decision Tree. Además, se exploró un algoritmo de clasificación no supervisada como parte 
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del análisis. Los resultados revelaron que los algoritmos Support Vector Machine y Naive 

Bayes exhibieron una precisión notablemente superior, con un índice de Kappa de 0,909, en 

comparación con el algoritmo Decision Tree, que presentó un índice de Kappa de 0,864. Estos 

hallazgos resaltan la eficacia de los algoritmos Support Vector Machine y Naive Bayes en la 

clasificación precisa del terreno basada en imágenes Landsat. 

 

 



 

III. MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1. Lugar de ejecución 

3.1.1. Ubicación geográfica 

La presente investigación fue desarrollada en el distrito Castillo Grande que presenta un 

rango altitudinal de 583 a 1 487 m s. n. m. (Sánchez, 2009), cuyo centroide se ubica en 

coordenadas UTM:  E 385 914 y N 8 982 017, zona 18 L. El área estudiada cuenta con 10 

501,07 hectáreas. 

3.1.2. Ubicación política 

El área de investigación se encuentra políticamente ubicado en 

Distrito: Castillo Grande 

Provincia: Leoncio Prado 

Región: Huánuco 

 

Figura 2. Mapa de ubicación política del área de estudio 
Fuente: Instituto Geográfico Nacional [IGN] (s.f.) 

 

3.1.3. Características climáticas 

El distrito Castillo Grande presenta un 85% de humedad relativa, así también una 

precipitación anual de 3 300 mm siendo los meses de enero a marzo donde presenta mayor 

frecuencia de lluvias. La temperatura media anual está entre los 22° C y 32° C, algunas veces 

llega hasta 36° C. (Servicio Nacional de Meteorología e Hidrología del Perú [SENAMHI], s.f) 
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3.1.4. Zona de vida 

Según el Instituto Nacional de Recursos Naturales (INRENA, 1995) el distrito Castillo 

Grande pertenece a las zonas de vida de bosque muy húmedo - Premontano Tropical (bmh-PT) 

y bosque húmedo – Tropical (bh-T). 

3.2. Material y métodos 

3.2.1. Materiales y equipos 

3.2.1.1. Materiales de fase de campo 

Tablero de madera, fichas de observación, lapiceros. 

3.2.1.2. Materiales cartográficos 

Imágenes Planet (4,7 m x 4,7 m de resolución espacial), mosaicos del año 2016 y 2022 

de Sentinel 2. 

3.2.1.3. Herramientas de teledetección 

Google Earth Engine (GEE). 

3.2.1.4. Softwares 

Microsoft Word, ArcGis 10.5, QGis 3.22, SPSS Statistic 25, Microsoft Excel. 

3.2.1.5. Equipos 

Laptop Lenovo Core i5, GPS Garmin 62s. 

3.2.2. Metodología 

3.2.2.1. Exactitud temática de la clasificación en los mapas de deforestación 

del distrito Castillo Grande, Huánuco, Perú de los años 2016 y 2022 

con los algoritmos de Support Vector Machine (SVM), Decision 

Tree (DT) y Random Forest (RF) en imágenes Sentinel 2 

En Google Earth Engine se creó dos códigos (script) en el Code Editor de la plataforma 

para generar dos mosaicos del satélite Sentinel 2 con el criterio que presenten menos del 20% 

de nubes y sombra de nubes con los años deseados (2016 y 2022). Se trabajó con la combinación 

de bandas 12, 8 y 3, rango de fechas del año 2016 de “01/09/2016 al “31/12/2016”, del año 

2022 del rango de fechas del “01/05/2022” al “23/09/2023” y utilizando el Image Collection 

permitido por la plataforma y nombrado “mosaic” que es una herramienta que permite crear un 

mosaico a partir de los criterios mencionados anteriormente en la imagen, de esa forma 

solucionando el problema de las nubes. Con la combinación de bandas se procedió a clasificar 

en GEE el mosaico del año 2016 y del año 2022 utilizando para cada uno tres algoritmos de 

clasificación supervisada, el Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT) y Random 

Forest (RF). Se clasificó en cada algoritmo los mosaicos primero en cuatro categorías para 

posteriormente reclasificarse en tres categorías como indica la Tabla 5. 



23 

Tabla 4. Categorías para clasificación y reclasificación. 

N° Categorías (Clasificación) Reclasificado 

1 Bosques Bosques 

2 
Vegetación secundaria 

Deforestado 
Deforestado 

3 Hidrografía Hidrografía 

Fuente: Propia 

Posteriormente la clasificación de cada algoritmo de los dos mosaicos al igual que los 

mosaicos fueron exportadas del GEE a archivos raster donde utilizando el software ArcGis 10.5 

se procesó los archivos raster para convertirlos en archivos shapefiles con los que se elaboró 

los mapas de deforestación por cada algoritmo de clasificación en cada año. Se trabajó a una 

escala de 1:20 000 con Datum WGS 84 en la zona 18 S utilizando el ArcGis 10.5. Para la 

validación de la clasificación de cada algoritmo del año 2016 se usó imágenes del satélite Planet 

que presenta resolución espacial de 4,7 m x 4,7 m, estás son proporcionadas gratuitamente a 

través de un plugin del software QGIS, igualmente para el año 2022, utilizando imágenes Planet 

y salida a campo para verificación de puntos de validación. El procedimiento de validación con 

imágenes Planet se basó en constatar que lo que se muestra en la clasificación de cada mapa de 

deforestación con la imagen Planet, para ello se creó puntos de validación con el método de 

muestreo aleatorio simple donde fueron divididos en las categorías que serán clasificadas 

(Bosque, Deforestado y Hidrografía). Se verificó la coincidencia de la imagen con las categorías 

por lo cual estos datos fueron colocados en sus correspondientes fichas de observación para 

cada algoritmo en ambos años. Los datos de las fichas de observación fueron analizados a través 

de una matriz de confusión donde se determinó la exactitud global del mapa. Para obtener los 

valores de índice de Kappa se utilizó el software SPSS Statistics 25. 

Al obtener los valores de confiabilidad de cada algoritmo para cada año se procedió a 

trabajar exclusivamente con la clasificación (en formato shapefile) cuyo algoritmo presentó 

mayor índice de Kappa y exactitud global. 
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Figura 3. Metodología realizada la clasificación y validación 
Fuente: Propia 

3.2.2.2. Superficie deforestada de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo 

Grande, Huánuco, Perú 

Utilizando el software ArcGis 10.5, en la tabla de atributos de los shapefiles del 

algoritmo de clasificación que presentó mayor exactitud temática para cada año, se creó una 

nueva columna para posteriormente calcular el área de cada categoría expresada en hectáreas 

obteniendo la superficie de cada categoría de los años 2016 y 2022. 

3.2.2.3. Tasa de deforestación de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo 

Grande, Huánuco, Perú 

Se utilizó la ecuación de Laurente (2011) para calcular la tasa de deforestación: 

 

Tasa anual de deforestación = (ABf-ABi)/N    (2) 

ABf: Área con bosque del año final (ha) 

ABi: Área con bosque del año inicial (ha) 

N: años del periodo de estudio 

3.2.3. Tipo de investigación 

Cuantitativa, aplicada, descriptiva, no experimental y longitudinal.  
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3.2.3.1. Variable 

La deforestación en el distrito Castillo Grande, Huánuco, Perú de los años 2016 y 2022. 

3.2.3.2. Indicadores 

Los indicadores fueron las categorías que se clasificaron que son las siguientes: Bosque, 

deforestado e hidrografía, expresada en hectáreas. También el indicador de los cambios de 

coberturas (hectáreas/año), el índice de Kappa y la exactitud global (%). 

Tabla 5. Variable de estudio con sus dimensiones e indicadores. 

Variables de estudio Dimensión Indicadores 

Deforestación 

Espacial 

Categorías de 

coberturas (ha): 
Bosque 

  Deforestado 

  Hidrografía 

   

Temporal Cambios de cobertura (ha/año) 

 

Exactitud 
Índice de Kappa  

Exactitud Global (%)  

 

3.2.3.3. Población 

La población está compuesta por todo el distrito Castillo Grande. 

3.2.3.4. Muestra 

Para calcular la muestra se usó la fórmula de tamaño de muestra del MINAM (2014b): 

𝑇𝑎𝑚𝑎ñ𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑎 =  
𝑆2 𝑥 𝑃 𝑥 𝑄

𝑒2
    (3) 

Donde: 

S: Valor de la abscisa de la curva normal estandarizada para un nivel determinado de 

probabilidad, se obtiene de la tabla Z. 

P: indica el porcentaje de aciertos estimado por el área de la categoría. 

Q: índica del porcentaje de errores (q =1 – p), e: el nivel permitido del error. 

e: Nivel permitido de error 

Se usó un valor de P de 85%, un valor de Q de 15% y un 10% del valor e obteniendo 49 

puntos de validación por categoría. 
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3.2.3.5. Muestreo 

Se usó el muestreo aleatorio simple para distribuir 49 puntos por cada categoría dentro 

de toda el área del distrito Castillo Grande. 

3.2.4. Técnicas e instrumentos de recolección de datos 

Fue la observación no experimental donde se utilizó como instrumento fichas de 

observación.



 

IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1. Exactitud temática de la clasificación de los mapas de deforestación del distrito 

Castillo Grande, Huánuco, Perú de los años 2016 y 2022 

En la Figura 4 se muestra los resultados de los valores del índice de Kappa para los 

años 2016 y 2022; como se observa, la mayor exactitud presentó el algoritmo Random Forest 

en ambos periodos de análisis. 

 

Figura 4. Valores de índice de Kappa para cada algoritmo de clasificación supervisada. 

 

En la Figura 5 se presenta los resultados de la exactitud global para el año 2016 y 2022 

de igual forma, predominó el algoritmo Random Forest con (89,80% y 93,20% 

respectivamente) y el que menor valores presentó fue el algoritmo Support Vector Machines 

(77,55% y 78,91% respectivamente). Tanto en exactitud global (EG) y índice de Kappa (IK), 

el algoritmo Decision Tree ocupó el segundo lugar con valores de 80,95% y 89,12% en 

exactitud global y 0,71 y 0,84 en el índice de Kappa. 
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Figura 5. Valores de exactitud global para cada algoritmo de clasificación supervisada 

 

El algoritmo que mejor clasificó para ambos años fue el algoritmo Random Forest con 

valores superiores al 89% en EG y 0,85 en el IK teniendo una concordancia casi perfecta como 

menciona López (2018), estando de acuerdo con distintas investigaciones (Li Wang, 2020; Luo 

et al., 2021; Piao et al., 2021; Nakamo et al., 2022; Setiawan et al., 2022; Ochochoque, 2017; 

Subia, 2020; Alarcón et al., 2016; Gamarra, 2017) donde se utiliza por excelencia el algoritmo 

e incluso comparando con otros algoritmos en imágenes Sentinel y Landsat donde mayormente 

presentan valores en índice de Kappa y exactitud global superiores al 85% coincidiendo que 

presenta una clasificación casi perfecta, pero esto no minimiza la importancia del uso de otros 

algoritmos porque también otro algoritmo puede ser superior a otro, en este caso fue Random 

Forest superior a los algoritmos SVM y Decision Tree pero también estos pueden superar a 

Random Forest en sitios donde predomina área urbana (Kranjic et al., 2019). En cuanto al 

algoritmo Support Vector Machines ocupó el último lugar, cosa que es diferente al estudio de 

Suquilandia (2020) en su estudio donde comparó con otro algoritmo, y el SVM fue superior 

utilizando imágenes Sentinel 2 y también a los estudios de Kaplan y Avdan (2019) y Eskandari 

y Ali (2022) donde presentaron valores superiores al 90% en exactitud global, incluso en el 

estudio de Chucos y Vega (2022) el SVM supera a los algoritmos Random Forest y Decision 

Tree, pero también comparando con otros algoritmos resulta también bastante deficiente el 
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algoritmo clasificando  las mismas imágenes (Pragunanti et al., 2020). En el algoritmo Decision 

Trees presentó valores más bajos comparados con los estudios de Cuadra et al. (2020) y Cerón 

et al. (2021) donde alcanzó en exactitud global valores superiores al 93% utilizando imágenes 

de menor resolución espacial que la Sentinel, con imágenes Landsat 5 y 8. 

4.2. Superficie deforestada de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo Grande, 

Huánuco, Perú 

 

Figura 6. Área en hectáreas de las categorías clasificadas de los años 2016 y 2022. 

 

En la Figuras 6  se muestra la superficie estimada obtenida por el algoritmo Random 

Forest para el año 2016 y 2022 donde para el primer año presenta 7 095,29 ha de superficie de 

bosque siendo la que mayor área abarca en el distrito con 67,57%, en deforestado se estimó 3 

284,59 hectáreas que equivale a 31,28% del total del área, mientras que la hidrografía presentó 

121,19 hectáreas siendo un 1,15% del total del área. Mientras que para el año 2022 la categoría 

que más área presenta es la categoría deforestado con 5 440,23 hectáreas equivalente a un 

51,81% del área del distrito, quedando ahora segundo lugar el área bosque con 4 883,49 

hectáreas representado un 46,50% del área del distrito y la categoría hidrografía presentó 177,35 

hectáreas equivalente a 1,69% del total del área. L 

El área de bosque para el año 2022 es exageradamente diferente al área de bosque del 

año 2021 según Geobosques (s.f) con 2 802,32 hectáreas, esto es debido a que Geobosques 

utiliza imágenes de menor resolución que Sentinel 2, utilizando Landsat 8, influyendo en la 

clasificación de imágenes con el algoritmo donde utilizan el Decision Tree donde se demostró 
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que Random Forest es eficiente clasificando a escala distrital siendo superior a Decision Tree, 

por ello es que presentan valores diferentes tanto por la escala de clasificación, el algoritmo y 

la resolución espacial de las imágenes a clasificar (Gao y Mas, 2008; Gao, 2010, Du et al., 2016; 

Ugur et al., 2013). Mientras que en la investigación de Puerta y Fajardo (2022) presenta valores 

bastante cercanos a los resultados del presente estudio con un área de bosque de 6 458,08 

hectáreas incluso siendo a nivel provincial el resultado. 
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Figura 7. Mapa de deforestación del año 2016 
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Figura 8. Mapa de deforestación al año 2022 



33 

4.3. Tasa de deforestación de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo Grande, Huánuco, 

Perú 

Para los años 2016 y 2022 se presentó una disminución en el área de bosque en un 

periodo de 6 años de 2 211,80 hectáreas, resultando en una tasa de deforestación de 368,63 

hectáreas por año (ha/año) como está presente en la Tabla 5.  

Tabla 5. Tasa de deforestación 

Categoría (ha) 2016 2022 

Deforestado 3 284,59 5 440,23 

Bosque 7 095,29 4 883,49 

Hidrografía 121,19 177,35 

Tasa de deforestación (ha/año) 368,63 

 

La tasa de deforestación del presente estudio presenta una gran diferencia a lo 

mencionado por Geobosques (s.f) donde indica que en el distrito Castillo Grande del 2016 al 

2021 existe una tasa de deforestación de 36,76 ha/año, este valor debido a lo anteriormente 

mencionado que es muy diferente clasificar a nivel distrital y nivel nacional, también el uso de 

imágenes con menor resolución espacial que son las Landsat 8 y el uso de otro algoritmo. A 

nivel distrital la tasa de deforestación es bastante cercano a lo presentado por Mendoza et al. 

(2015) en el distrito de Leymebamba pero en el periodo 1989 y 1998, e igual con la 

investigación de Salas et al. (2014) en los años 1987 y 2000 con 262,7 ha/año y 232,2 ha/año 

respectivamente. Pero en el estudio de Chahua (2019) presenta el valor de 176,8 ha/año en los 

años 2014 y 2018 siendo el más cercano a nivel distrital y en tiempo al resultado en la presente 

investigación.



 

V. CONCLUSIONES 

1. La exactitud temática de la clasificación en los mapas de deforestación del distrito 

Castillo Grande, Huánuco, Perú de los años 2016 y 2022 en imágenes Sentinel 2 fue 

mejor, utilizando el algoritmo Random Forest con valores en el índice de Kappa de 0,85 

y 0,90 y en la exactitud global valores de 89,90% y 93,20%. 

2. La superficie estimada deforestada en el distrito Castillo Grande del año 2016 fue de 3 

284,59 hectáreas (31,28% del área total), mientras la superficie deforestada para el año 

2022 ascendió a 5 440,23 hectáreas (51,81% del área total).  

3. La tasa de deforestación en el distrito Castillo Grande de los años 2016 y 2022 fue de 

368,63 ha/año.



 

VI. PROPUESTAS A FUTURO 

1. Hacer constante el monitoreo de la deforestación en el distrito Castillo Grande, utilizando 

imágenes de mayor resolución espacial y con otros algoritmos de clasificación 

supervisada.
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ANEXOS 

Anexo A. 

Tabla 6. Matriz de consistencia 

Análisis de la deforestación de los años 2016 y 2022 en el distrito Castillo Grande, Huánuco, Perú 

Problema 

general 
Objetivos Hipótesis  

Variables de 

estudio 

Dimensió

n 
Indicadores 

Instrumento de 

medida  
Metodología 

¿Cuánto varía 
el área 
deforestada 
durante los 

años 2016 y 
2022 en el 
distrito 
Castillo 
Grande, 
Huánuco, 
Perú? 

General General 

Deforestación 

  

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
-Ficha de observación 
 

 
 
 
- Matriz de cambio  
 
 
 
 
-Matriz de confusión 

- Enfoque: cuantitativo  
- Tipo: aplicativo  

- Nivel: descriptivo  
- Método: deductivo (de lo general 

a específico)  
- Diseño: No experimental 

longitudinal 
- Población: Distrito Castillo 

Grande 
- Técnica: Observación no 

experimental     
- Instrumento: Ficha de 

observación. 
- Técnicas de análisis de datos: se 

utilizará la estadística descriptiva, 
cuadros, figuras de Excel y mapas 
generados en ArcGis 10,5 

Analizar de la deforestación 
en el distrito Castillo 
Grande, Huánuco, Perú de 
los años 2016 y 2022  

Es posible analizar la 
deforestación en el 
distrito Castillo Grande, 
Huánuco, Perú de los 

años 2016 y 2022  
 

Específicos Específicos  

Evaluar la exactitud 
temática de la clasificación 
de los mapas de 

deforestación del distrito 
Castillo Grande, Huánuco, 
Perú de los años 2016 y 
2022 con los algoritmos 
Support Vector Machine 
(SVM), Decision Tree (DT) 
y Random Forest (RF) en 
imágenes Sentinel 2 

Uno de los 3 algoritmos 
de clasificación 
supervisada en los mapas 
de deforestación del 
distrito Castillo Grande 
de los años 2016 y 2022 

tiene una exactitud 
temática alta. 

 
 
-Espacial 

 
 
 
 
 
 
-Temporal 
 

 
 
-Exactitud 

 
Categorías de 
coberturas (ha): 

- Bosque 
- Deforestado 
- Hidrografía 
 

 
 
 
 
Cambios de cobertura 
(ha/año) 
 
 
Índice de Kappa  

Exactitud global (%) 

 

 

Estimar la superficie 
deforestada de los años 2016 
y 2022 en el distrito Castillo 
Grande, Huánuco, Perú 

La deforestación del 
distrito Castillo Grande 
abarca gran parte del total 
del área. 

 

Cuantificar la tasa de 

deforestación de los años 
2016 y 2022 en el distrito 
Castillo Grande, Huánuco, 
Perú 

La deforestación en el 

distrito Castillo Grande 
de los años 2016 y 2022 
ha sido en forma 
ascendente 
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Anexo B.  

Tabla 7. Matriz de confusión 

Categoría Bosque Deforestado Agua Total 
Exactitud del 

usuario 

Bosque A1 A2 A3 A1+A2+A3 EU1 

Deforestado B1 B2 B3 B1+B2+B3 EU2 

Agua C1 C2 C3 C1+C2+C3 EU3 

Total A1+B1+C1 A2+B2+C3 A3+B3+C3+   

Exactitud del 

productor 
EP1 EP2 EP3  Exactitud global 

 

Anexo C. 

Tabla 8. Puntos de validación para el algoritmo Support Vector Machine del año 2016. 

N Categoría Este (m) Norte (m) Validación Año 

1 Bosque 385538,1068 8983098,051 Bosque 2016 

2 Bosque 389131,637 8983837,715 Deforestado 2016 

3 Bosque 386723,736 8978606,188 Deforestado 2016 

4 Bosque 385314,7946 8981259,028 Deforestado 2016 

5 Bosque 382184,2555 8986714,285 Bosque 2016 

6 Bosque 388157,2948 8977832,132 Bosque 2016 

7 Bosque 383913,0062 8983241,011 Bosque 2016 

8 Bosque 388404,9488 8980149,812 Deforestado 2016 

9 Bosque 387897,0785 8980527,793 Bosque 2016 

10 Bosque 389272,1337 8973125,293 Bosque 2016 

11 Bosque 388661,2301 8975286,122 Bosque 2016 

12 Bosque 384581,2347 8988710,79 Deforestado 2016 

13 Bosque 387842,9134 8983943,92 Bosque 2016 

14 Bosque 381391,8827 8987848,273 Bosque 2016 

15 Bosque 382836,0766 8986157,777 Bosque 2016 

16 Bosque 386285,5562 8976484,1 Deforestado 2016 

17 Bosque 386138,9457 8981707,737 Deforestado 2016 

18 Bosque 389293,0563 8976920,54 Deforestado 2016 

19 Bosque 380416,9346 8983972,943 Bosque 2016 

20 Bosque 389546,7396 8977609,214 Deforestado 2016 

21 Bosque 383578,1033 8986363,317 Bosque 2016 

22 Bosque 388229,3482 8978892,123 Bosque 2016 

23 Bosque 384633,626 8985918,816 Bosque 2016 

24 Bosque 385278,1474 8984201,09 Bosque 2016 

25 Bosque 383322,1077 8987520,77 Bosque 2016 

26 Bosque 388936,9963 8983788,519 Bosque 2016 

27 Bosque 386215,49 8986295,561 Bosque 2016 

28 Bosque 384682,2631 8984359,72 Deforestado 2016 

29 Bosque 384602,0244 8984847,191 Bosque 2016 

30 Bosque 387717,5112 8987140,926 Bosque 2016 

31 Bosque 387229,1861 8979167,387 Bosque 2016 

32 Bosque 387647,7245 8974978,958 Bosque 2016 

33 Bosque 383809,3876 8988005,27 Bosque 2016 
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34 Bosque 383541,5874 8982173,512 Bosque 2016 

35 Bosque 380619,5458 8985410,761 Bosque 2016 

36 Bosque 387762,7545 8974902,495 Bosque 2016 

37 Bosque 385635,0946 8983194,929 Bosque 2016 

38 Bosque 387184,742 8987063,564 Bosque 2016 

39 Bosque 386730,9024 8984126,213 Bosque 2016 

40 Bosque 385692,004 8985607,879 Bosque 2016 

41 Bosque 385611,4745 8987078,263 Bosque 2016 

42 Bosque 389099,1261 8979655,234 Deforestado 2016 

43 Bosque 387695,6435 8979599,576 Bosque 2016 

44 Bosque 387886,8642 8979078,025 Deforestado 2016 

45 Bosque 381095,0893 8986919,908 Bosque 2016 

46 Bosque 385780,8323 8979241,552 Deforestado 2016 

47 Bosque 387445,5986 8974722,939 Bosque 2016 

48 Bosque 386604,285 8982083,731 Bosque 2016 

49 Bosque 386612,5778 8986192,86 Deforestado 2016 

50 Deforestado 387634,7044 8978690,763 Bosque 2016 

51 Deforestado 386892,5275 8987743,154 Deforestado 2016 

52 Deforestado 385918,0845 8977224,76 Deforestado 2016 

53 Deforestado 386184,6312 8977317,932 Deforestado 2016 

54 Deforestado 382872,94 8985289,647 Deforestado 2016 

55 Deforestado 380422,0013 8985091,349 Bosque 2016 

56 Deforestado 388445,8331 8982183,151 Bosque 2016 

57 Deforestado 387202,7049 8982212,298 Bosque 2016 

58 Deforestado 389770,9529 8974612,576 Deforestado 2016 

59 Deforestado 382350,5296 8984836,368 Bosque 2016 

60 Deforestado 382825,7842 8987882,468 Deforestado 2016 

61 Deforestado 388473,5028 8972096,576 Deforestado 2016 

62 Deforestado 381142,2277 8989971,539 Deforestado 2016 

63 Deforestado 385966,6153 8980570,276 Deforestado 2016 

64 Deforestado 384362,7374 8988207,404 Deforestado 2016 

65 Deforestado 388023,6213 8973520,597 Bosque 2016 

66 Deforestado 387306,9138 8973996,81 Bosque 2016 

67 Deforestado 388743,9473 8976560,457 Deforestado 2016 

68 Deforestado 383718,5092 8984643,255 Deforestado 2016 

69 Deforestado 389815,7432 8982404,202 Deforestado 2016 

70 Deforestado 384695,2372 8984161,894 Deforestado 2016 

71 Deforestado 389933,6286 8978859,793 Deforestado 2016 

72 Deforestado 383279,6172 8988820,219 Deforestado 2016 

73 Deforestado 389960,7806 8977195,077 Deforestado 2016 

74 Deforestado 384982,3346 8985278,061 Bosque 2016 

75 Deforestado 386832,2572 8981745,846 Bosque 2016 

76 Deforestado 385910,9576 8984134,039 Deforestado 2016 

77 Deforestado 385989,1734 8987416,244 Deforestado 2016 

78 Deforestado 383498,1879 8984693,025 Bosque 2016 

79 Deforestado 384413,7806 8986535,886 Bosque 2016 

80 Deforestado 380694,1968 8985925,039 Deforestado 2016 

81 Deforestado 387175,2422 8986666,098 Deforestado 2016 
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82 Deforestado 389665,1789 8983240,013 Deforestado 2016 

83 Deforestado 388590,1317 8984147,266 Bosque 2016 

84 Deforestado 387210,1264 8982150,979 Deforestado 2016 

85 Deforestado 388607,2921 8978215,036 Deforestado 2016 

86 Deforestado 383467,7695 8988481,542 Deforestado 2016 

87 Deforestado 388478,614 8982398,644 Bosque 2016 

88 Deforestado 388040,9674 8974335,534 Deforestado 2016 

89 Deforestado 386526,5017 8986760,376 Bosque 2016 

90 Deforestado 387890,4728 8973137,186 Deforestado 2016 

91 Deforestado 388556,1798 8972490,235 Deforestado 2016 

92 Deforestado 386438,6368 8987532,868 Deforestado 2016 

93 Deforestado 388028,6085 8974011,474 Deforestado 2016 

94 Deforestado 387626,9723 8986847,4 Deforestado 2016 

95 Deforestado 389677,4207 8976869,902 Deforestado 2016 

96 Deforestado 387792,4755 8972230,548 Bosque 2016 

97 Deforestado 380067,5266 8984552,87 Bosque 2016 

98 Deforestado 383158,9444 8983714,122 Deforestado 2016 

99 Hidrografía 388602,3297 8979061,016 Bosque 2016 

100 Hidrografía 387370,8035 8988286,023 Hidrografía 2016 

101 Hidrografía 389838,7936 8973657,827 Hidrografía 2016 

102 Hidrografía 388418,7027 8986257,724 Hidrografía 2016 

103 Hidrografía 389351,4703 8983969,167 Hidrografía 2016 

104 Hidrografía 390056,1351 8981944,125 Hidrografía 2016 

105 Hidrografía 388942,4374 8984688,378 Hidrografía 2016 

106 Hidrografía 389486,2007 8983877,195 Hidrografía 2016 

107 Hidrografía 385456,7309 8988625,271 Hidrografía 2016 

108 Hidrografía 389874,7195 8976710,659 Hidrografía 2016 

109 Hidrografía 389926,888 8977631,813 Hidrografía 2016 

110 Hidrografía 388441,0056 8986285,302 Hidrografía 2016 

111 Hidrografía 387351,1635 8988206,429 Hidrografía 2016 

112 Hidrografía 388715,1528 8985220,948 Hidrografía 2016 

113 Hidrografía 389944,0965 8975347,93 Hidrografía 2016 

114 Hidrografía 384738,7218 8989076,087 Hidrografía 2016 

115 Hidrografía 389004,1444 8984614,274 Hidrografía 2016 

116 Hidrografía 388040,1621 8987190,868 Hidrografía 2016 

117 Hidrografía 390317,2613 8981303,298 Hidrografía 2016 

118 Hidrografía 390372,8046 8979423,645 Hidrografía 2016 

119 Hidrografía 386895,4431 8988497,561 Hidrografía 2016 

120 Hidrografía 389742,3299 8972075,405 Hidrografía 2016 

121 Hidrografía 390240,2971 8980626,938 Hidrografía 2016 

122 Hidrografía 386028,0897 8988420,831 Hidrografía 2016 

123 Hidrografía 388500,414 8985640,168 Hidrografía 2016 

124 Hidrografía 385539,5336 8988562,845 Hidrografía 2016 

125 Hidrografía 388524,7191 8985952,765 Hidrografía 2016 

126 Hidrografía 384359,9606 8989000,196 Hidrografía 2016 

127 Hidrografía 389913,6696 8976920,779 Hidrografía 2016 

128 Hidrografía 390036,865 8974309,019 Hidrografía 2016 

129 Hidrografía 388536,2774 8985699,545 Deforestado 2016 
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130 Hidrografía 389794,5757 8978081,323 Hidrografía 2016 

131 Hidrografía 388723,1636 8985261,091 Hidrografía 2016 

132 Hidrografía 386004,003 8988421,518 Hidrografía 2016 

133 Hidrografía 390423,2734 8979849,901 Hidrografía 2016 

134 Hidrografía 389707,0797 8976374,71 Hidrografía 2016 

135 Hidrografía 389817,3083 8973542,879 Hidrografía 2016 

136 Hidrografía 389950,9271 8975512 Hidrografía 2016 

137 Hidrografía 388047,9626 8983815,641 Bosque 2016 

138 Hidrografía 389751,2828 8982818,706 Hidrografía 2016 

139 Hidrografía 390095,8879 8981859,856 Hidrografía 2016 

140 Hidrografía 389904,6073 8973361,002 Hidrografía 2016 

141 Hidrografía 390101,9806 8973894,633 Hidrografía 2016 

142 Hidrografía 382143,1634 8990024,437 Hidrografía 2016 

143 Hidrografía 390441,2807 8979946,485 Hidrografía 2016 

144 Hidrografía 390099,5349 8974187,486 Hidrografía 2016 

145 Hidrografía 389259,5232 8971035,837 Hidrografía 2016 

146 Hidrografía 389986,5163 8975788,183 Hidrografía 2016 

147 Hidrografía 390275,6427 8980518,032 Hidrografía 2016 

 

Anexo D.  

Tabla 9. Puntos de validación para el algoritmo Decision Tree del año 2016. 

N Categoría Este (m) Norte (m) Validación Año 

1 Bosque 387236,7 8983076,6 Bosque 2016 

2 Bosque 382050,48 8988453 Bosque 2016 

3 Bosque 382515,54 8984800,3 Bosque 2016 

4 Bosque 389718,78 8979489,8 Deforestado 2016 

5 Bosque 382601,54 8983384,6 Bosque 2016 

6 Bosque 385973 8976487,7 Bosque 2016 

7 Bosque 389202,41 8979901,8 Deforestado 2016 

8 Bosque 389845,13 8980377,9 Bosque 2016 

9 Bosque 387216,79 8972690,6 Deforestado 2016 

10 Bosque 385703,76 8985461 Deforestado 2016 

11 Bosque 383610,31 8985934,4 Bosque 2016 

12 Bosque 380397,44 8987371,2 Bosque 2016 

13 Bosque 382395,8 8986077,3 Bosque 2016 

14 Bosque 389157,07 8971610,7 Deforestado 2016 

15 Bosque 387774,7 8972939,9 Deforestado 2016 

16 Bosque 388332,81 8985577,7 Bosque 2016 

17 Bosque 385854,56 8983960,8 Bosque 2016 

18 Bosque 381774,11 8989084,8 Bosque 2016 

19 Bosque 387108,16 8981747,9 Bosque 2016 

20 Bosque 387580,22 8975660,1 Bosque 2016 

21 Bosque 389519,15 8982287,4 Deforestado 2016 

22 Bosque 381799,66 8990133,2 Bosque 2016 

23 Bosque 388049,9 8979923,6 Deforestado 2016 

24 Bosque 383909,06 8982616,3 Bosque 2016 
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25 Bosque 389906,28 8979094,8 Deforestado 2016 

26 Bosque 387406,93 8977483,5 Deforestado 2016 

27 Bosque 384043,03 8982782 Deforestado 2016 

28 Bosque 381000,87 8985351,9 Bosque 2016 

29 Bosque 389268,07 8974798,9 Bosque 2016 

30 Bosque 384196,35 8987815 Bosque 2016 

31 Bosque 385439,34 8980387,7 Bosque 2016 

32 Bosque 384592,84 8984973,6 Bosque 2016 

33 Bosque 383926,3 8988413,2 Deforestado 2016 

34 Bosque 387555,08 8986784,8 Bosque 2016 

35 Bosque 386089,99 8980893,8 Bosque 2016 

36 Bosque 387533,84 8974084,9 Deforestado 2016 

37 Bosque 386880,93 8981955,5 Bosque 2016 

38 Bosque 385470,75 8983899,6 Bosque 2016 

39 Bosque 381806,8 8985680,2 Bosque 2016 

40 Bosque 386281,26 8977520 Bosque 2016 

41 Bosque 387986 8980835,9 Bosque 2016 

42 Bosque 386624,9 8981224,8 Deforestado 2016 

43 Bosque 386346,56 8985398,4 Deforestado 2016 

44 Bosque 388986,84 8972327,3 Bosque 2016 

45 Bosque 384503,98 8986696,6 Bosque 2016 

46 Bosque 383642,96 8987138,5 Bosque 2016 

47 Bosque 380553,82 8987421,1 Bosque 2016 

48 Bosque 382166,03 8984520,1 Bosque 2016 

49 Bosque 382146,32 8988582,6 Deforestado 2016 

50 Deforestado 388228,87 8982472,1 Bosque 2016 

51 Deforestado 388835,11 8973356,8 Deforestado 2016 

52 Deforestado 387779,01 8987593,8 Deforestado 2016 

53 Deforestado 389201,04 8974242 Deforestado 2016 

54 Deforestado 388104,91 8971786,7 Deforestado 2016 

55 Deforestado 386752,7 8987428,2 Deforestado 2016 

56 Deforestado 381545,24 8989918,3 Bosque 2016 

57 Deforestado 389403,77 8983630,9 Hidrografía 2016 

58 Deforestado 383784,68 8984513,2 Deforestado 2016 

59 Deforestado 387287,41 8987649 Deforestado 2016 

60 Deforestado 389211,4 8973816,1 Deforestado 2016 

61 Deforestado 385558,39 8982902,2 Deforestado 2016 

62 Deforestado 385061,97 8988908,8 Deforestado 2016 

63 Deforestado 389317,71 8974418,8 Deforestado 2016 

64 Deforestado 389776,7 8973703,4 Hidrografía 2016 

65 Deforestado 386670,33 8981313,5 Deforestado 2016 

66 Deforestado 385364,13 8984873,8 Deforestado 2016 

67 Deforestado 383511,24 8987069 Bosque 2016 

68 Deforestado 389805,78 8973959 Deforestado 2016 
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69 Deforestado 387157,53 8982682,8 Deforestado 2016 

70 Deforestado 385979,32 8987734 Deforestado 2016 

71 Deforestado 385192,11 8982615,3 Bosque 2016 

72 Deforestado 382730,79 8984629,6 Deforestado 2016 

73 Deforestado 383303,86 8982373,7 Deforestado 2016 

74 Deforestado 388160,17 8983382,4 Deforestado 2016 

75 Deforestado 382452,79 8988693,3 Deforestado 2016 

76 Deforestado 383047,33 8984233,4 Bosque 2016 

77 Deforestado 389597,3 8972173,1 Deforestado 2016 

78 Deforestado 387000,95 8978477,3 Deforestado 2016 

79 Deforestado 382857,34 8989035,4 Deforestado 2016 

80 Deforestado 387950,17 8972687 Bosque 2016 

81 Deforestado 386872,96 8983804,7 Deforestado 2016 

82 Deforestado 383237,49 8982953,8 Bosque 2016 

83 Deforestado 387111,87 8982339 Bosque 2016 

84 Deforestado 384051,79 8985770,2 Deforestado 2016 

85 Deforestado 382211,29 8984691,9 Bosque 2016 

86 Deforestado 389482,09 8973385,8 Deforestado 2016 

87 Deforestado 387306,2 8986338,3 Deforestado 2016 

88 Deforestado 384208,25 8982633,7 Deforestado 2016 

89 Deforestado 386448,54 8977929,7 Deforestado 2016 

90 Deforestado 387254,21 8974013,6 Deforestado 2016 

91 Deforestado 384361,58 8988682,6 Deforestado 2016 

92 Deforestado 386990,65 8972877,7 Deforestado 2016 

93 Deforestado 385752,85 8988230,7 Deforestado 2016 

94 Deforestado 385678,1 8981776,2 Deforestado 2016 

95 Deforestado 386649,21 8983264,2 Deforestado 2016 

96 Deforestado 388864,24 8983498,3 Deforestado 2016 

97 Deforestado 383728,51 8987516,5 Bosque 2016 

98 Deforestado 383007,9 8983572,7 Deforestado 2016 

99 Hidrografía 388610,95 8985540 Hidrografía 2016 

100 Hidrografía 389825,94 8973525,7 Hidrografía 2016 

101 Hidrografía 389947,12 8973913,9 Hidrografía 2016 

102 Hidrografía 390039,35 8972653,2 Hidrografía 2016 

103 Hidrografía 386941,23 8988512,4 Hidrografía 2016 

104 Hidrografía 384563,53 8989225,1 Hidrografía 2016 

105 Hidrografía 390240,08 8980595,1 Hidrografía 2016 

106 Hidrografía 387146,93 8988450,7 Hidrografía 2016 

107 Hidrografía 389940,08 8975689,1 Hidrografía 2016 

108 Hidrografía 390288,59 8981277 Hidrografía 2016 

109 Hidrografía 389594,08 8971895,9 Hidrografía 2016 

110 Hidrografía 390062,69 8981914,7 Hidrografía 2016 

111 Hidrografía 389721,14 8972094,7 Hidrografía 2016 

112 Hidrografía 386097,46 8988387,4 Hidrografía 2016 
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113 Hidrografía 389845,95 8976122,2 Hidrografía 2016 

114 Hidrografía 384599,27 8989214,6 Hidrografía 2016 

115 Hidrografía 386020,13 8988335,1 Hidrografía 2016 

116 Hidrografía 388819,39 8985176,3 Hidrografía 2016 

117 Hidrografía 389940,64 8974511,6 Hidrografía 2016 

118 Hidrografía 385642,86 8988391,3 Hidrografía 2016 

119 Hidrografía 389884,03 8973930 Hidrografía 2016 

120 Hidrografía 384285,81 8989021,8 Hidrografía 2016 

121 Hidrografía 385765,42 8988372,4 Hidrografía 2016 

122 Hidrografía 389973,31 8975534,9 Hidrografía 2016 

123 Hidrografía 390359,03 8979597,3 Hidrografía 2016 

124 Hidrografía 386620,21 8988386,5 Hidrografía 2016 

125 Hidrografía 389831,33 8977903,2 Hidrografía 2016 

126 Hidrografía 384347,25 8989090,9 Hidrografía 2016 

127 Hidrografía 387187,41 8988340 Hidrografía 2016 

128 Hidrografía 388331,5 8985946,6 Hidrografía 2016 

129 Hidrografía 384432,41 8989095,4 Hidrografía 2016 

130 Hidrografía 388028,87 8987197 Hidrografía 2016 

131 Hidrografía 390009,54 8978834,1 Hidrografía 2016 

132 Hidrografía 389851,21 8973374,8 Hidrografía 2016 

133 Hidrografía 389437,68 8971597,5 Hidrografía 2016 

134 Hidrografía 390292,92 8980665,5 Hidrografía 2016 

135 Hidrografía 390267,25 8980771 Hidrografía 2016 

136 Hidrografía 389997,32 8976833,7 Hidrografía 2016 

137 Hidrografía 389931,03 8975150,6 Hidrografía 2016 

138 Hidrografía 389806,59 8982799 Hidrografía 2016 

139 Hidrografía 390303,81 8981488,8 Hidrografía 2016 

140 Hidrografía 389946,07 8974611,2 Hidrografía 2016 

141 Hidrografía 384624,88 8989276,6 Hidrografía 2016 

142 Hidrografía 388948,29 8984880,5 Hidrografía 2016 

143 Hidrografía 389930,24 8973449,2 Hidrografía 2016 

144 Hidrografía 387213,35 8988332,7 Hidrografía 2016 

145 Hidrografía 384605,05 8989225,8 Hidrografía 2016 

146 Hidrografía 390485,08 8979703,5 Hidrografía 2016 

147 Hidrografía 390031,41 8981994,1 Hidrografía 2016 

 

Anexo E. 

Tabla 10. Puntos de validación para el algoritmo Random Forest del año 2016. 

N Categoría Este (m) Norte (m) Validación Año 

1 Bosque 389405,84 8983298,4 Hidrografía 2016 

2 Bosque 384374,9 8982864,8 Bosque 2016 

3 Bosque 386293,78 8978244,7 Bosque 2016 

4 Bosque 381191,01 8989151 Bosque 2016 

5 Bosque 384909,36 8983499,3 Bosque 2016 
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6 Bosque 382025,54 8984489,9 Bosque 2016 

7 Bosque 384259,74 8982124,2 Bosque 2016 

8 Bosque 388109,12 8982029,4 Deforestado 2016 

9 Bosque 386160,45 8980564,7 Bosque 2016 

10 Bosque 382805,42 8983773,9 Bosque 2016 

11 Bosque 386112,68 8975967,3 Bosque 2016 

12 Bosque 383297,59 8987981,7 Bosque 2016 

13 Bosque 388262,11 8972222,6 Bosque 2016 

14 Bosque 386206,95 8986653,3 Deforestado 2016 

15 Bosque 387036,56 8985238,4 Deforestado 2016 

16 Bosque 382095,67 8986300,2 Bosque 2016 

17 Bosque 380935,79 8986643,7 Bosque 2016 

18 Bosque 389104,88 8981341,9 Bosque 2016 

19 Bosque 385110,77 8979558,6 Bosque 2016 

20 Bosque 381261,25 8989229,9 Bosque 2016 

21 Bosque 387624,21 8973175,3 Bosque 2016 

22 Bosque 383674,87 8987191,8 Bosque 2016 

23 Bosque 384272,88 8983628,6 Bosque 2016 

24 Bosque 383893,51 8988159,8 Bosque 2016 

25 Bosque 385123,08 8982482 Bosque 2016 

26 Bosque 387130 8980680,3 Bosque 2016 

27 Bosque 385932,81 8982940,9 Bosque 2016 

28 Bosque 387020,49 8981252,3 Bosque 2016 

29 Bosque 380436,57 8986738,6 Deforestado 2016 

30 Bosque 387579,02 8981719,2 Bosque 2016 

31 Bosque 389202,25 8983829,1 Bosque 2016 

32 Bosque 386827,15 8973003,6 Bosque 2016 

33 Bosque 387705,49 8982013,2 Bosque 2016 

34 Bosque 382801,36 8988185,2 Bosque 2016 

35 Bosque 383991,52 8982688,1 Bosque 2016 

36 Bosque 384645,12 8988111,2 Bosque 2016 

37 Bosque 383409,16 8987751,5 Deforestado 2016 

38 Bosque 389075,64 8983536,2 Deforestado 2016 

39 Bosque 387527,99 8980133,6 Deforestado 2016 

40 Bosque 386982,1 8976174 Bosque 2016 

41 Bosque 382061,36 8988389,4 Bosque 2016 

42 Bosque 386504,96 8977352,2 Bosque 2016 

43 Bosque 385110,76 8986256,6 Bosque 2016 

44 Bosque 386235,43 8977400,6 Bosque 2016 

45 Bosque 381194,57 8986018,6 Bosque 2016 

46 Bosque 389252,05 8978791,7 Bosque 2016 

47 Bosque 386343,75 8977240,7 Bosque 2016 

48 Bosque 381395,45 8984935,5 Bosque 2016 
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49 Bosque 389925,84 8979803,9 Bosque 2016 

50 Deforestado 385217,67 8981672,2 Bosque 2016 

51 Deforestado 384476,84 8986701,3 Deforestado 2016 

52 Deforestado 381848,27 8983848,5 Deforestado 2016 

53 Deforestado 380329,15 8986724,8 Deforestado 2016 

54 Deforestado 386930,6 8977069 Deforestado 2016 

55 Deforestado 389943,58 8973755,6 Deforestado 2016 

56 Deforestado 389598,04 8974703 Deforestado 2016 

57 Deforestado 389194,12 8973414,4 Deforestado 2016 

58 Deforestado 383791,05 8987127,6 Deforestado 2016 

59 Deforestado 388492,96 8971295,5 Deforestado 2016 

60 Deforestado 385808,03 8981004,7 Deforestado 2016 

61 Deforestado 381104,83 8985802,3 Bosque 2016 

62 Deforestado 389193,03 8973394,5 Deforestado 2016 

63 Deforestado 388192,44 8977123,7 Deforestado 2016 

64 Deforestado 389561,91 8972183,8 Deforestado 2016 

65 Deforestado 388941,3 8976759,3 Deforestado 2016 

66 Deforestado 388081,08 8983080,4 Bosque 2016 

67 Deforestado 381858,72 8986897,6 Deforestado 2016 

68 Deforestado 383397,16 8983689,2 Bosque 2016 

69 Deforestado 390436,85 8980049,3 Deforestado 2016 

70 Deforestado 385670,38 8988455,5 Deforestado 2016 

71 Deforestado 389908,41 8977849,1 Hidrografía 2016 

72 Deforestado 384102,34 8981255,5 Deforestado 2016 

73 Deforestado 388671,07 8973695,1 Deforestado 2016 

74 Deforestado 387730,26 8980920,9 Deforestado 2016 

75 Deforestado 382337,79 8983929,3 Deforestado 2016 

76 Deforestado 385390,23 8987983,3 Deforestado 2016 

77 Deforestado 380267,15 8986214,3 Deforestado 2016 

78 Deforestado 384093,58 8989037,2 Deforestado 2016 

79 Deforestado 387648,2 8987678,5 Deforestado 2016 

80 Deforestado 386965,93 8987321,3 Deforestado 2016 

81 Deforestado 389848,82 8978945,5 Deforestado 2016 

82 Deforestado 382962,64 8983529 Deforestado 2016 

83 Deforestado 387002,93 8978501 Deforestado 2016 

84 Deforestado 386411,71 8977555 Bosque 2016 

85 Deforestado 381901,6 8985390,7 Deforestado 2016 

86 Deforestado 386466,41 8983639,9 Deforestado 2016 

87 Deforestado 388128,96 8971439,4 Deforestado 2016 

88 Deforestado 390198,27 8979196,9 Deforestado 2016 

89 Deforestado 389004,66 8974426,7 Deforestado 2016 

90 Deforestado 387802,79 8972044,3 Bosque 2016 

91 Deforestado 388802,86 8972861,6 Deforestado 2016 
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92 Deforestado 385337,03 8988060,8 Deforestado 2016 

93 Deforestado 386640,98 8986322,8 Deforestado 2016 

94 Deforestado 387575,28 8987518,8 Deforestado 2016 

95 Deforestado 383221,14 8981886,7 Deforestado 2016 

96 Deforestado 387522,96 8986133,7 Deforestado 2016 

97 Deforestado 388269 8977516,9 Deforestado 2016 

98 Deforestado 389369,93 8983026,2 Deforestado 2016 

99 Hidrografía 387037,99 8988386,9 Hidrografía 2016 

100 Hidrografía 388517,27 8985502,7 Hidrografía 2016 

101 Hidrografía 389986,01 8975968,4 Hidrografía 2016 

102 Hidrografía 389998,97 8982068 Hidrografía 2016 

103 Hidrografía 387135,5 8988493,8 Hidrografía 2016 

104 Hidrografía 385342,05 8988636,1 Hidrografía 2016 

105 Hidrografía 389867,66 8977803,6 Hidrografía 2016 

106 Hidrografía 389943,98 8975442,5 Hidrografía 2016 

107 Hidrografía 389916,06 8977778,1 Hidrografía 2016 

108 Hidrografía 389426,04 8983991,5 Hidrografía 2016 

109 Hidrografía 389919,22 8978734,1 Hidrografía 2016 

110 Hidrografía 388710,41 8985399,3 Hidrografía 2016 

111 Hidrografía 390061,1 8977032,7 Hidrografía 2016 

112 Hidrografía 389932,07 8977732,4 Hidrografía 2016 

113 Hidrografía 384705,42 8989253,4 Hidrografía 2016 

114 Hidrografía 388862,1 8985091 Hidrografía 2016 

115 Hidrografía 389860,28 8973431 Hidrografía 2016 

116 Hidrografía 387026,09 8988366 Hidrografía 2016 

117 Hidrografía 389927,69 8976074,6 Hidrografía 2016 

118 Hidrografía 389930,77 8975486,2 Hidrografía 2016 

119 Hidrografía 389777,94 8976573,1 Hidrografía 2016 

120 Hidrografía 390408,05 8979967,5 Hidrografía 2016 

121 Hidrografía 385498,31 8988525 Hidrografía 2016 

122 Hidrografía 390368,19 8979494,2 Hidrografía 2016 

123 Hidrografía 389837,28 8976721,1 Hidrografía 2016 

124 Hidrografía 389071,1 8984493,6 Hidrografía 2016 

125 Hidrografía 389362,38 8971403,5 Hidrografía 2016 

126 Hidrografía 389732,88 8976403,4 Hidrografía 2016 

127 Hidrografía 384655,85 8989205,6 Hidrografía 2016 

128 Hidrografía 389770,64 8972165,9 Hidrografía 2016 

129 Hidrografía 390398,93 8979935,9 Hidrografía 2016 

130 Hidrografía 388464,64 8985680,7 Hidrografía 2016 

131 Hidrografía 390266,39 8981345,3 Hidrografía 2016 

132 Hidrografía 389983,13 8982170,9 Hidrografía 2016 

133 Hidrografía 386941,85 8988495 Hidrografía 2016 

134 Hidrografía 389048,62 8984507,7 Hidrografía 2016 
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135 Hidrografía 389615,97 8977633,7 Hidrografía 2016 

136 Hidrografía 385431,09 8988524,8 Hidrografía 2016 

137 Hidrografía 389841,87 8978352,9 Hidrografía 2016 

138 Hidrografía 389798,11 8976617 Hidrografía 2016 

139 Hidrografía 389875,57 8977827,1 Hidrografía 2016 

140 Hidrografía 390284,05 8980365,4 Hidrografía 2016 

141 Hidrografía 389785,29 8972149,3 Hidrografía 2016 

142 Hidrografía 389844,3 8973872,7 Hidrografía 2016 

143 Hidrografía 389972,57 8975819 Hidrografía 2016 

144 Hidrografía 389689,06 8976352,2 Hidrografía 2016 

145 Hidrografía 388562,47 8986038,6 Hidrografía 2016 

146 Hidrografía 387303,29 8988248,2 Hidrografía 2016 

147 Hidrografía 389744,11 8976517,5 Hidrografía 2016 

 

Anexo F. 

Tabla 11. Puntos de validación para el algoritmo Support Vector Machine del año 2022. 

N Categoría Este (m) Norte (m) Validación Año 

1 Bosque 384892,135 8977538,44 Bosque 2022 

2 Bosque 386531,488 8982061,12 Bosque 2022 

3 Bosque 387250,453 8978760,09 Bosque 2022 

4 Bosque 389755,782 8973918,84 Deforestado 2022 

5 Bosque 389277,068 8979555,05 Bosque 2022 

6 Bosque 386795,637 8982183,92 Deforestado 2022 

7 Bosque 383287,524 8984697,04 Bosque 2022 

8 Bosque 388882,142 8983442,59 Bosque 2022 

9 Bosque 383348,936 8984923,03 Bosque 2022 

10 Bosque 384084,665 8983738,81 Deforestado 2022 

11 Bosque 389270,16 8981001,75 Bosque 2022 

12 Bosque 383616,605 8981931,1 Bosque 2022 

13 Bosque 380933,53 8986940,7 Bosque 2022 

14 Bosque 387713,243 8982212,16 Bosque 2022 

15 Bosque 382558,985 8989241,04 Bosque 2022 

16 Bosque 381484,851 8990510,86 Bosque 2022 

17 Bosque 386811,492 8984597,73 Bosque 2022 

18 Bosque 386135,591 8983351,85 Bosque 2022 

19 Bosque 384621,384 8986481,42 Bosque 2022 

20 Bosque 387357,318 8982140,21 Bosque 2022 

21 Bosque 389148,706 8980085,25 Bosque 2022 

22 Bosque 388854,495 8981718,64 Bosque 2022 

23 Bosque 387190,382 8986098,37 Deforestado 2022 

24 Bosque 385444,127 8984053,43 Deforestado 2022 

25 Bosque 385973,157 8976774,05 Bosque 2022 

26 Bosque 385523,475 8977484,7 Bosque 2022 

27 Bosque 386548,785 8980370,38 Deforestado 2022 
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28 Bosque 388127,362 8980242,51 Deforestado 2022 

29 Bosque 388261,302 8977689,01 Bosque 2022 

30 Bosque 387920,74 8983682,91 Deforestado 2022 

31 Bosque 382113,551 8990091,42 Deforestado 2022 

32 Bosque 388880,004 8977092,14 Bosque 2022 

33 Bosque 383531,579 8982388,3 Bosque 2022 

34 Bosque 388416,948 8985921,63 Bosque 2022 

35 Bosque 384627,146 8980202,64 Bosque 2022 

36 Bosque 381697,089 8984616,11 Bosque 2022 

37 Bosque 386897,394 8979618,9 Deforestado 2022 

38 Bosque 388914,989 8971923,68 Bosque 2022 

39 Bosque 380520,241 8987333,51 Bosque 2022 

40 Bosque 381968,87 8984260,73 Bosque 2022 

41 Bosque 385594,152 8977045,3 Bosque 2022 

42 Bosque 385145,982 8986102,18 Bosque 2022 

43 Bosque 379800,334 8985765,89 Bosque 2022 

44 Bosque 386668,88 8984278,62 Bosque 2022 

45 Bosque 386447,27 8981835,28 Bosque 2022 

46 Bosque 386792,861 8977458,94 Deforestado 2022 

47 Bosque 388439,094 8979923,06 Deforestado 2022 

48 Bosque 386471,199 8976741,94 Bosque 2022 

49 Bosque 389726,374 8983071,53 Deforestado 2022 

50 Deforestado 389406,685 8980818,62 Deforestado 2022 

51 Deforestado 389189,902 8976300,91 Deforestado 2022 

52 Deforestado 386161,671 8982452,65 Deforestado 2022 

53 Deforestado 387865,153 8986414,42 Deforestado 2022 

54 Deforestado 386524,77 8987260,25 Bosque 2022 

55 Deforestado 381147,7 8986178,65 Deforestado 2022 

56 Deforestado 388984,933 8975008,94 Deforestado 2022 

57 Deforestado 381768,098 8985969,31 Deforestado 2022 

58 Deforestado 389041,774 8979870,64 Bosque 2022 

59 Deforestado 388153,048 8982341,99 Deforestado 2022 

60 Deforestado 383710,408 8986814,93 Bosque 2022 

61 Deforestado 384945,344 8980446,11 Deforestado 2022 

62 Deforestado 389211,365 8976227,75 Deforestado 2022 

63 Deforestado 382699,414 8989290,54 Deforestado 2022 

64 Deforestado 388770,873 8984686,49 Bosque 2022 

65 Deforestado 388468,855 8984406,39 Bosque 2022 

66 Deforestado 384824,867 8977084,1 Bosque 2022 

67 Deforestado 387759,31 8982730,59 Bosque 2022 

68 Deforestado 382555,528 8987323,72 Deforestado 2022 

69 Deforestado 389144,053 8974106,18 Deforestado 2022 

70 Deforestado 389640,665 8974218,7 Deforestado 2022 

71 Deforestado 389118,082 8983287,61 Deforestado 2022 
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72 Deforestado 388266,634 8973362,57 Deforestado 2022 

73 Deforestado 389843,466 8977066,16 Deforestado 2022 

74 Deforestado 383575,352 8982333,74 Bosque 2022 

75 Deforestado 385426,181 8982303,26 Bosque 2022 

76 Deforestado 388614,818 8981872,22 Bosque 2022 

77 Deforestado 388631,358 8984926,18 Bosque 2022 

78 Deforestado 388458,955 8978649,38 Deforestado 2022 

79 Deforestado 389089,643 8974309,74 Deforestado 2022 

80 Deforestado 380971,192 8985293,13 Deforestado 2022 

81 Deforestado 388541,331 8976242,8 Deforestado 2022 

82 Deforestado 388966,022 8981102,57 Deforestado 2022 

83 Deforestado 380210,221 8984226 Bosque 2022 

84 Deforestado 385801,814 8981078,2 Deforestado 2022 

85 Deforestado 387422,078 8975991,17 Deforestado 2022 

86 Deforestado 389483,775 8981940,76 Bosque 2022 

87 Deforestado 388805,25 8981302,81 Deforestado 2022 

88 Deforestado 388838,917 8974565,72 Deforestado 2022 

89 Deforestado 389732,065 8981490,11 Deforestado 2022 

90 Deforestado 388669,215 8981246,91 Deforestado 2022 

91 Deforestado 386596,916 8975381,02 Deforestado 2022 

92 Deforestado 388053,518 8974108,35 Deforestado 2022 

93 Deforestado 389257,578 8982718,62 Deforestado 2022 

94 Deforestado 387783,555 8978632,5 Deforestado 2022 

95 Deforestado 389228,957 8973281,49 Deforestado 2022 

96 Deforestado 381098,238 8984564,1 Deforestado 2022 

97 Deforestado 382496,252 8984567,79 Bosque 2022 

98 Deforestado 384500,049 8981770,42 Deforestado 2022 

99 Hidrografía 386520,375 8988304,33 Hidrografía 2022 

100 Hidrografía 389920,526 8974514,54 Hidrografía 2022 

101 Hidrografía 387961,669 8979676,91 Deforestado 2022 

102 Hidrografía 385866,042 8988468,65 Hidrografía 2022 

103 Hidrografía 387230,484 8988174,2 Hidrografía 2022 

104 Hidrografía 389896,306 8975883,7 Hidrografía 2022 

105 Hidrografía 388634,19 8985387,39 Hidrografía 2022 

106 Hidrografía 384662,304 8988496,79 Hidrografía 2022 

107 Hidrografía 388906,341 8984769,91 Hidrografía 2022 

108 Hidrografía 388160,342 8983639,36 Bosque 2022 

109 Hidrografía 389956,961 8978316 Hidrografía 2022 

110 Hidrografía 389708,698 8977971,66 Hidrografía 2022 

111 Hidrografía 389876,609 8978284,6 Hidrografía 2022 

112 Hidrografía 385925,046 8988467,4 Hidrografía 2022 

113 Hidrografía 388702,373 8985193,52 Hidrografía 2022 

114 Hidrografía 388098,602 8975090,02 Bosque 2022 

115 Hidrografía 383716,126 8988737,2 Hidrografía 2022 
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116 Hidrografía 390362,942 8980185,03 Hidrografía 2022 

117 Hidrografía 389615,648 8977517,83 Hidrografía 2022 

118 Hidrografía 389978,383 8982128,59 Hidrografía 2022 

119 Hidrografía 383665,232 8988813,01 Hidrografía 2022 

120 Hidrografía 385779,631 8988344,73 Hidrografía 2022 

121 Hidrografía 389657,947 8983586,18 Hidrografía 2022 

122 Hidrografía 389592,192 8983716,25 Hidrografía 2022 

123 Hidrografía 389960,619 8979045,04 Hidrografía 2022 

124 Hidrografía 389702,964 8976456,55 Hidrografía 2022 

125 Hidrografía 389879,699 8974763,46 Hidrografía 2022 

126 Hidrografía 390066,607 8981832,22 Hidrografía 2022 

127 Hidrografía 389972,319 8975586,7 Hidrografía 2022 

128 Hidrografía 390017,195 8982040,49 Hidrografía 2022 

129 Hidrografía 388841,028 8985081,4 Hidrografía 2022 

130 Hidrografía 388494,732 8986251,68 Hidrografía 2022 

131 Hidrografía 388326,184 8986093,4 Hidrografía 2022 

132 Hidrografía 389805,429 8977914,24 Hidrografía 2022 

133 Hidrografía 384707,256 8988917,97 Hidrografía 2022 

134 Hidrografía 385626,79 8988225,56 Hidrografía 2022 

135 Hidrografía 384650,632 8988782,69 Hidrografía 2022 

136 Hidrografía 386636,673 8988445,59 Hidrografía 2022 

137 Hidrografía 389997,646 8977207,67 Hidrografía 2022 

138 Hidrografía 385568,586 8988257,6 Hidrografía 2022 

139 Hidrografía 390024,773 8982005,77 Hidrografía 2022 

140 Hidrografía 388706,903 8979524,83 Deforestado 2022 

141 Hidrografía 389059,009 8984579,46 Hidrografía 2022 

142 Hidrografía 386279,665 8988153,33 Hidrografía 2022 

143 Hidrografía 387988,681 8986942,63 Hidrografía 2022 

144 Hidrografía 389786,252 8976256,21 Hidrografía 2022 

145 Hidrografía 385797,276 8988429,91 Hidrografía 2022 

146 Hidrografía 389942,761 8975203,17 Hidrografía 2022 

147 Hidrografía 384549,278 8988514,97 Hidrografía 2022 

 

Anexo G. 

Tabla 12. Puntos de validación para el algoritmo Decision Tree del año 2022. 

N Categoría Este (m) Norte (m) Validación Año 

1 Bosque 385069,168 8979678,84 Bosque 2022 

2 Bosque 380563,782 8984256,12 Bosque 2022 

3 Bosque 388564,46 8984375,66 Bosque 2022 

4 Bosque 384928,732 8986164,3 Bosque 2022 

5 Bosque 381880,592 8984736,35 Bosque 2022 

6 Bosque 388957,781 8982658,83 Bosque 2022 

7 Bosque 387343,107 8981688,53 Bosque 2022 

8 Bosque 387127,046 8971969,59 Bosque 2022 

9 Bosque 388804,589 8981651,26 Bosque 2022 
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10 Bosque 385597,065 8981822,92 Bosque 2022 

11 Bosque 389092,913 8982796,45 Bosque 2022 

12 Bosque 381028,827 8986370,36 Bosque 2022 

13 Bosque 388861,115 8981408,82 Bosque 2022 

14 Bosque 381844,31 8988618,4 Bosque 2022 

15 Bosque 382633,221 8984058,91 Deforestado 2022 

16 Bosque 384080,96 8981424,31 Bosque 2022 

17 Bosque 386827,267 8975506,48 Bosque 2022 

18 Bosque 388524,375 8980761,86 Bosque 2022 

19 Bosque 386093,754 8986284,44 Bosque 2022 

20 Bosque 387639,449 8984128,46 Bosque 2022 

21 Bosque 386370,327 8985895,63 Bosque 2022 

22 Bosque 386243,521 8980791,74 Bosque 2022 

23 Bosque 384253,062 8984330,3 Bosque 2022 

24 Bosque 387121,138 8976967,36 Bosque 2022 

25 Bosque 385059,978 8986513,71 Bosque 2022 

26 Bosque 385892,104 8982396,81 Bosque 2022 

27 Bosque 384915,864 8987873,6 Deforestado 2022 

28 Bosque 387695,455 8981522,53 Bosque 2022 

29 Bosque 388344,008 8984532,54 Bosque 2022 

30 Bosque 388778,067 8975309,18 Bosque 2022 

31 Bosque 387992,105 8984098,26 Bosque 2022 

32 Bosque 382557,258 8985419,89 Bosque 2022 

33 Bosque 389860,688 8981152,21 Bosque 2022 

34 Bosque 388422,332 8974974,75 Bosque 2022 

35 Bosque 383605,719 8984078,93 Bosque 2022 

36 Bosque 380433,113 8983806,2 Bosque 2022 

37 Bosque 387768,977 8979813,94 Bosque 2022 

38 Bosque 383377,888 8982281,16 Bosque 2022 

39 Bosque 386653,669 8982551,45 Bosque 2022 

40 Bosque 383255,509 8982978,34 Deforestado 2022 

41 Bosque 385563,547 8977889,07 Bosque 2022 

42 Bosque 389751,678 8979890,86 Bosque 2022 

43 Bosque 387534,297 8983822,74 Bosque 2022 

44 Bosque 389003,828 8978949,87 Deforestado 2022 

45 Bosque 383150,638 8987099,18 Bosque 2022 

46 Bosque 386613,271 8981739,29 Deforestado 2022 

47 Bosque 387747,442 8986984,38 Bosque 2022 

48 Bosque 387790,819 8972762,96 Bosque 2022 

49 Bosque 382487,892 8989296,5 Deforestado 2022 

50 Deforestado 390572,681 8979809,36 Deforestado 2022 

51 Deforestado 386261,108 8985637,81 Deforestado 2022 
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52 Deforestado 388262,334 8972386,98 Deforestado 2022 

53 Deforestado 385792,847 8984622,88 Deforestado 2022 

54 Deforestado 386451,92 8984345,61 Deforestado 2022 

55 Deforestado 383073,038 8988750,14 Deforestado 2022 

56 Deforestado 390101,037 8981402,4 Deforestado 2022 

57 Deforestado 388374,163 8977045,11 Deforestado 2022 

58 Deforestado 386891,75 8987132,09 Deforestado 2022 

59 Deforestado 386334,621 8977281,81 Bosque 2022 

60 Deforestado 386948,78 8978622,83 Deforestado 2022 

61 Deforestado 385478,493 8980871,93 Deforestado 2022 

62 Deforestado 383939,021 8983752,63 Deforestado 2022 

63 Deforestado 383509,18 8987851,89 Deforestado 2022 

64 Deforestado 388319,003 8973023,55 Bosque 2022 

65 Deforestado 389728,504 8973184,05 Deforestado 2022 

66 Deforestado 383870,001 8988708,63 Deforestado 2022 

67 Deforestado 383195,261 8988898,11 Deforestado 2022 

68 Deforestado 382320,027 8988511,61 Deforestado 2022 

69 Deforestado 383952,278 8987359,83 Deforestado 2022 

70 Deforestado 387669,238 8974413,74 Deforestado 2022 

71 Deforestado 385518,304 8984038,59 Deforestado 2022 

72 Deforestado 384831,281 8982658,45 Deforestado 2022 

73 Deforestado 389635,861 8972517,72 Deforestado 2022 

74 Deforestado 381138,361 8984113,93 Bosque 2022 

75 Deforestado 385404,493 8987754,46 Deforestado 2022 

76 Deforestado 381522,269 8987275,37 Deforestado 2022 

77 Deforestado 389926,688 8972922,47 Deforestado 2022 

78 Deforestado 386762,854 8986801,14 Deforestado 2022 

79 Deforestado 389076,849 8972071,02 Bosque 2022 

80 Deforestado 389314,109 8977321,54 Deforestado 2022 

81 Deforestado 389689,849 8978627,24 Deforestado 2022 

82 Deforestado 381327,695 8985208,89 Bosque 2022 

83 Deforestado 388213,895 8974521,62 Deforestado 2022 

84 Deforestado 389654,996 8973002,24 Deforestado 2022 

85 Deforestado 387795,389 8983484,13 Bosque 2022 

86 Deforestado 388597,224 8973456,66 Deforestado 2022 

87 Deforestado 384359,712 8982017,09 Deforestado 2022 

88 Deforestado 383514,281 8985476,03 Deforestado 2022 

89 Deforestado 389368,988 8977707,7 Deforestado 2022 

90 Deforestado 382931,655 8985213,8 Deforestado 2022 

91 Deforestado 389581,479 8973881,39 Deforestado 2022 

92 Deforestado 381554,161 8986793,35 Deforestado 2022 

93 Deforestado 383054,996 8988016,96 Deforestado 2022 

94 Deforestado 389088,486 8978394,14 Bosque 2022 

95 Deforestado 385304,002 8983882,16 Deforestado 2022 
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96 Deforestado 384893,557 8983826,61 Bosque 2022 

97 Deforestado 385273,235 8977750,7 Deforestado 2022 

98 Deforestado 385860,034 8977494,91 Deforestado 2022 

99 Hidrografía 389878,709 8978050,94 Hidrografía 2022 

100 Hidrografía 390211,099 8981409,06 Hidrografía 2022 

101 Hidrografía 386658,31 8988345,89 Hidrografía 2022 

102 Hidrografía 390427,742 8979390,11 Hidrografía 2022 

103 Hidrografía 390405,836 8979713,98 Hidrografía 2022 

104 Hidrografía 389942,556 8972420,01 Hidrografía 2022 

105 Hidrografía 384705,522 8988457,39 Hidrografía 2022 

106 Hidrografía 386641,564 8988368,26 Hidrografía 2022 

107 Hidrografía 387271,514 8988177,81 Hidrografía 2022 

108 Hidrografía 384926,879 8988206,14 Hidrografía 2022 

109 Hidrografía 389995,855 8977026,62 Hidrografía 2022 

110 Hidrografía 389826,883 8978542,53 Hidrografía 2022 

111 Hidrografía 386794,249 8988487,26 Hidrografía 2022 

112 Hidrografía 388784,127 8985256,64 Hidrografía 2022 

113 Hidrografía 387589,269 8974760,8 Bosque 2022 

114 Hidrografía 389749,362 8976819,16 Hidrografía 2022 

115 Hidrografía 389865,429 8974959,47 Hidrografía 2022 

116 Hidrografía 389923,212 8975859,67 Hidrografía 2022 

117 Hidrografía 385153,496 8988225,03 Hidrografía 2022 

118 Hidrografía 388599,17 8985427,27 Hidrografía 2022 

119 Hidrografía 389728,556 8976721,73 Hidrografía 2022 

120 Hidrografía 389921,635 8975205,22 Hidrografía 2022 

121 Hidrografía 390216,062 8981364,47 Hidrografía 2022 

122 Hidrografía 384853,313 8988251,93 Hidrografía 2022 

123 Hidrografía 388375,545 8985950,45 Hidrografía 2022 

124 Hidrografía 390352,588 8979737,67 Hidrografía 2022 

125 Hidrografía 384274,633 8989232,05 Hidrografía 2022 

126 Hidrografía 389945,776 8973152,89 Hidrografía 2022 

127 Hidrografía 389660,589 8971989 Hidrografía 2022 

128 Hidrografía 390344,8 8980245,07 Hidrografía 2022 

129 Hidrografía 390353,379 8979524,05 Hidrografía 2022 

130 Hidrografía 387941,334 8986555,66 Hidrografía 2022 

131 Hidrografía 384574,872 8988950,81 Hidrografía 2022 

132 Hidrografía 388138,326 8975003,52 Bosque 2022 

133 Hidrografía 389869,562 8977756,62 Hidrografía 2022 

134 Hidrografía 385890,32 8988186,05 Hidrografía 2022 

135 Hidrografía 390386,784 8980103,14 Hidrografía 2022 

136 Hidrografía 388088,656 8986277,51 Hidrografía 2022 

137 Hidrografía 383768,796 8988624,11 Hidrografía 2022 

138 Hidrografía 389338,515 8983989,15 Hidrografía 2022 

139 Hidrografía 389346,206 8971262,38 Hidrografía 2022 
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140 Hidrografía 390287,217 8980138,95 Hidrografía 2022 

141 Hidrografía 386688,687 8988426,72 Hidrografía 2022 

142 Hidrografía 385062,032 8988229,67 Hidrografía 2022 

143 Hidrografía 389854,093 8977742,49 Hidrografía 2022 

144 Hidrografía 390446,248 8979410,43 Hidrografía 2022 

145 Hidrografía 388842,939 8985106,67 Hidrografía 2022 

146 Hidrografía 387913,063 8986605,9 Hidrografía 2022 

147 Hidrografía 388483,811 8985644,26 Hidrografía 2022 

 

Anexo H. 

Tabla 13. Puntos de validación para el algoritmo Random Forest del año 2022. 

N Categoría Este (m) Norte (m) Validación Año 

1 Bosque 382390,627 8984096,77 Bosque 2022 

2 Bosque 389831,815 8982651,75 Deforestado 2022 

3 Bosque 380865,406 8986170,85 Bosque 2022 

4 Bosque 387055,096 8977479,39 Bosque 2022 

5 Bosque 387187,018 8980896,05 Bosque 2022 

6 Bosque 383851,524 8982105,85 Bosque 2022 

7 Bosque 380691,616 8984092,33 Bosque 2022 

8 Bosque 386820,937 8977152,13 Bosque 2022 

9 Bosque 381934,965 8990115,75 Bosque 2022 

10 Bosque 384933,458 8979974,28 Bosque 2022 

11 Bosque 389113,064 8978202,43 Bosque 2022 

12 Bosque 389112,806 8978889,6 Bosque 2022 

13 Bosque 387843,909 8981712,91 Bosque 2022 

14 Bosque 389428,713 8980988,64 Bosque 2022 

15 Bosque 387932,391 8981380,92 Bosque 2022 

16 Bosque 389641,628 8978157,26 Bosque 2022 

17 Bosque 387946,521 8979379,38 Deforestado 2022 

18 Bosque 387125,422 8981415,32 Bosque 2022 

19 Bosque 384756,733 8985310,93 Bosque 2022 

20 Bosque 381420,242 8989558,63 Bosque 2022 

21 Bosque 387233,174 8979906,35 Deforestado 2022 

22 Bosque 389597,481 8982600,84 Bosque 2022 

23 Bosque 387485,236 8979806,11 Bosque 2022 

24 Bosque 388478,867 8984258,1 Bosque 2022 

25 Bosque 380717,388 8987302,72 Bosque 2022 

26 Bosque 380360,898 8984881,07 Bosque 2022 

27 Bosque 387548,621 8985462,72 Bosque 2022 

28 Bosque 387038,778 8984558,91 Deforestado 2022 

29 Bosque 384828,949 8979490,91 Bosque 2022 

30 Bosque 385369,843 8983022,45 Bosque 2022 

31 Bosque 387361,254 8984456,27 Bosque 2022 

32 Bosque 381398,098 8985022,68 Bosque 2022 

33 Bosque 383148,955 8988265,81 Bosque 2022 
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34 Bosque 386801,169 8976859,02 Bosque 2022 

35 Bosque 383121,711 8984365,3 Bosque 2022 

36 Bosque 383822,408 8983501,73 Bosque 2022 

37 Bosque 384211,126 8986196,58 Bosque 2022 

38 Bosque 387715,768 8976116,09 Bosque 2022 

39 Bosque 383318,762 8987420,13 Bosque 2022 

40 Bosque 388914,231 8982649,6 Bosque 2022 

41 Bosque 388460,094 8977498,67 Bosque 2022 

42 Bosque 381676,428 8987426,92 Bosque 2022 

43 Bosque 388227,814 8977667,7 Bosque 2022 

44 Bosque 386829,585 8978351 Bosque 2022 

45 Bosque 387015,154 8976563,85 Bosque 2022 

46 Bosque 379561,808 8984991,82 Bosque 2022 

47 Bosque 381216,772 8984260,76 Bosque 2022 

48 Bosque 380617,706 8983869,9 Bosque 2022 

49 Bosque 380583,54 8986203,28 Bosque 2022 

50 Deforestado 383099,126 8985422,64 Deforestado 2022 

51 Deforestado 386976,405 8985536,07 Deforestado 2022 

52 Deforestado 387053,433 8982604,91 Deforestado 2022 

53 Deforestado 388933,547 8980459,49 Deforestado 2022 

54 Deforestado 382719,881 8988658,83 Deforestado 2022 

55 Deforestado 385511,03 8983990,67 Deforestado 2022 

56 Deforestado 384930,697 8982110,15 Deforestado 2022 

57 Deforestado 385428,017 8980983,93 Deforestado 2022 

58 Deforestado 387499,925 8976180,51 Bosque 2022 

59 Deforestado 390246,815 8981725,39 Deforestado 2022 

60 Deforestado 381621,748 8984510,4 Bosque 2022 

61 Deforestado 389733,304 8981453,26 Deforestado 2022 

62 Deforestado 385589,726 8982149,85 Deforestado 2022 

63 Deforestado 387548,272 8973493,67 Bosque 2022 

64 Deforestado 387156,621 8986493,45 Deforestado 2022 

65 Deforestado 388425,862 8973512,55 Deforestado 2022 

66 Deforestado 386420,183 8988103,17 Deforestado 2022 

67 Deforestado 389742,378 8972421,22 Deforestado 2022 

68 Deforestado 388276,488 8973981,09 Deforestado 2022 

69 Deforestado 385204,817 8987544,96 Deforestado 2022 

70 Deforestado 388995,047 8984264,7 Deforestado 2022 

71 Deforestado 388857,316 8973922,96 Deforestado 2022 

72 Deforestado 387067,279 8986126,19 Deforestado 2022 

73 Deforestado 383518,149 8982814,09 Deforestado 2022 

74 Deforestado 388934,989 8977150,22 Bosque 2022 

75 Deforestado 385146,516 8988578,92 Deforestado 2022 

76 Deforestado 389276,269 8973506,18 Deforestado 2022 

77 Deforestado 389208,893 8980657,72 Deforestado 2022 
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78 Deforestado 381227,021 8985432,91 Deforestado 2022 

79 Deforestado 385339,114 8980024,93 Deforestado 2022 

80 Deforestado 386445,376 8977242,26 Deforestado 2022 

81 Deforestado 388921,352 8980984,76 Deforestado 2022 

82 Deforestado 387007,816 8974343,35 Deforestado 2022 

83 Deforestado 388304,089 8976192,7 Bosque 2022 

84 Deforestado 384393,769 8982887,94 Bosque 2022 

85 Deforestado 384591,143 8987668,53 Deforestado 2022 

86 Deforestado 386542,364 8988160,19 Deforestado 2022 

87 Deforestado 389378,837 8973084,74 Deforestado 2022 

88 Deforestado 389148,479 8973501,02 Deforestado 2022 

89 Deforestado 386803,552 8983834,34 Deforestado 2022 

90 Deforestado 388881,984 8981478,61 Deforestado 2022 

91 Deforestado 386472,347 8977898,2 Deforestado 2022 

92 Deforestado 389170,897 8974790,65 Deforestado 2022 

93 Deforestado 389020,713 8977048,96 Deforestado 2022 

94 Deforestado 381824,941 8988219,11 Deforestado 2022 

95 Deforestado 384846,51 8987864,06 Deforestado 2022 

96 Deforestado 385312,85 8980133,06 Deforestado 2022 

97 Deforestado 382060,903 8987297,67 Deforestado 2022 

98 Deforestado 381124,09 8989363,61 Deforestado 2022 

99 Hidrografía 390042,528 8972897,78 Hidrografía 2022 

100 Hidrografía 387913,073 8986435,07 Hidrografía 2022 

101 Hidrografía 384340,85 8989270,99 Hidrografía 2022 

102 Hidrografía 389872,068 8974700,84 Hidrografía 2022 

103 Hidrografía 389743,013 8978018,4 Hidrografía 2022 

104 Hidrografía 388930,666 8984640,62 Hidrografía 2022 

105 Hidrografía 385015,933 8988254,29 Hidrografía 2022 

106 Hidrografía 390325,96 8979394,27 Hidrografía 2022 

107 Hidrografía 390340,428 8979558,66 Hidrografía 2022 

108 Hidrografía 389697,767 8976530,42 Hidrografía 2022 

109 Hidrografía 384179,223 8989266,8 Hidrografía 2022 

110 Hidrografía 390403,934 8979658,82 Hidrografía 2022 

111 Hidrografía 385163,486 8988219,53 Hidrografía 2022 

112 Hidrografía 389842,011 8974840,19 Hidrografía 2022 

113 Hidrografía 384591,726 8989135,46 Hidrografía 2022 

114 Hidrografía 389816 8976250,77 Hidrografía 2022 

115 Hidrografía 389982,549 8973071,37 Hidrografía 2022 

116 Hidrografía 388544,012 8986046,69 Hidrografía 2022 

117 Hidrografía 386641,516 8988333,17 Hidrografía 2022 

118 Hidrografía 384406,748 8989235,98 Hidrografía 2022 

119 Hidrografía 384114,753 8988589,22 Hidrografía 2022 

120 Hidrografía 389872,026 8977754,02 Hidrografía 2022 

121 Hidrografía 389811,125 8978194,65 Hidrografía 2022 



66 

122 Hidrografía 384235,236 8988648,62 Hidrografía 2022 

123 Hidrografía 390060,285 8973671,38 Hidrografía 2022 

124 Hidrografía 389869,626 8978145,62 Hidrografía 2022 

125 Hidrografía 390028,847 8972918,44 Hidrografía 2022 

126 Hidrografía 383992,336 8989130,74 Hidrografía 2022 

127 Hidrografía 390355,404 8979614,14 Hidrografía 2022 

128 Hidrografía 388354,32 8986221,62 Hidrografía 2022 

129 Hidrografía 389308,029 8971155,39 Hidrografía 2022 

130 Hidrografía 389280,829 8984149,59 Hidrografía 2022 

131 Hidrografía 390292,463 8980072,31 Hidrografía 2022 

132 Hidrografía 389963,67 8974559,25 Hidrografía 2022 

133 Hidrografía 384611,147 8988794,22 Hidrografía 2022 

134 Hidrografía 387183,856 8988411,35 Hidrografía 2022 

135 Hidrografía 388548,975 8985552,23 Hidrografía 2022 

136 Hidrografía 389935,821 8975408,04 Hidrografía 2022 

137 Hidrografía 389497,664 8971715,21 Hidrografía 2022 

138 Hidrografía 389660,773 8976643,45 Hidrografía 2022 

139 Hidrografía 389984,027 8974442,97 Hidrografía 2022 

140 Hidrografía 390386,225 8979703,59 Hidrografía 2022 

141 Hidrografía 389652,819 8971940,14 Hidrografía 2022 

142 Hidrografía 389917,055 8973383,12 Hidrografía 2022 

143 Hidrografía 389017,5 8984539,12 Hidrografía 2022 

144 Hidrografía 387948,167 8986350,04 Hidrografía 2022 

145 Hidrografía 384587,096 8988448,83 Hidrografía 2022 

146 Hidrografía 389873,845 8978731,04 Hidrografía 2022 

147 Hidrografía 388020,813 8987228,33 Hidrografía 2022 

 



67 

ANEXOS 

Anexo I. Panel Fotográfico 

 

 

Figura 9. Validación en campo de categoría deforestado 

 

 

 

Figura 10. Validación en campo 
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Figura 11. GPS, mapa y formato para la validación en campo 

 

 

 

Figura 12. Validación con imágenes satelitales Planet. 
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Figura 13. Validación con imágenes satelitales Planet. 

 

 

 

Figura 14. Validación con imágenes satelitales Planet. 
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Figura 15. Clasificación en Google Earth Engine 

 

 

 

Figura 16. Resultados en software SPSS 
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Figura 17. Manejo de la tabla de atributos en ArcGis 10.5 


