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Situacion actual de la
biodiversidad

e Actividades humanas producen transformacion
acelerada de los ambientes naturales.

e Amenazas relacionadas con deforestacion,
fragmentacion, incendios forestales, alteracion de
ciclos biogeoquimicos y cambio climatico, entre otros.

e | 0S Impactos se traducen en cambios en las
coberturas terrestres.

e Se incrementa de la presion sobre los ecosistemas y
los habitats naturales.

e Produce péerdida de biodiversidad y servicios
ecosistemicos.




Retos para la conservacion

El manejo y la conservacion
de la biodiversidad
requieren de informacion
actualizada, precisay
espacialmente explicita.

El mapeo tematico de
los elementos se vuelve
esencial para la gestion

y el monitoreo
ambiental.

El desarrollo y aplicacion de
tecnologias como el
aprendizaje automatico vy la
teledeteccion son clave en la
planificacion territorial y la
gestion ambiental.




:Que es el aprendizaje
automatico?

Campo de estudio que permite a las
. . computadoras aprender de los datos sin ser
Machine learning explicitamente programadas.
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conservacion y las ciencias ambientales.




Campo multidisciplinar

Ecologia Evolucion

Teoria de la

., Neurociencias
Informacion

Teoria de

Control Psicologia

: : Aprendizaje Teoria de la
Inteligencia

Artificial automatico complejidad
(Machine learning) computacional




Métodos de aprendizaje automatico

Aprendizaje supervisado

Aprendizaje no supervisado

Aprendizaje basado en instancias

Aprendizaje conjunto

Redes neuronales

Arboles de decision
Naive Bayes

Maquina de vectores de soporte

Agrupamiento de medias de K

k vecinos mas cercanos

Bosque aleatorio

Redes neuronales supervisadas
Redes neuronales no supervisadas

Redes neuronales reforzadas




Algoritmos utilizados en ecologia y ciencias
ambientales

Bosque aleatorio :h | beica difusa Redes neuronales
£| (RF) , & artificiales (ANN)
F
Maquinas de ! . K Algoritmos
vectores de Arboles de decision genéticos
soporte (SVM) axo
— Clasificadores
E Bayesianos




:Que es la teledeteccion?

Recoleccion de informacion sobre un objeto a distancia por un
sensor remoto.

Satelites (Sentinel-2, Landsat, etc), Drones, Fotografias, LiDAR,
RADAR, otras.

Provee informacion en una alta gama de resoluciones y coberturas.

Facilita el analisis de cambios a cortoy largo plazo.

Es util para monitoreo ambiental y de |la superficie terrestre.




Integracion de la
teledeteccion y los
algoritmos de aprendizaje

Los datos de sensores remotos (RS) son
esenciales para evaluar los procesos de
cambio en los usos del suelo.

La informacion es comunmente analizada
con algoritmos de aprendizaje automatico.

Facilitan la modelacion y prediccion de la
dinamica de los cambios ambientales.

Su uso combinado es clave para la gestion
territorial, el monitoreo de recursos vy la
conservacion de la biodiversidad.



Uso de algoritmos de
aprendizaje automatico en
ecologia y conservacion

Modelos de distribucion de especies (SDM).

ldentificacion de especies.

Clasificacion y analisis de cambio en el uso del
suelo.

ldentificacion de zonas prioritarias.

Manejo de recursos.

Proteccion y seguridad del medio ambiente.

Cambio climatico.




e Prediccion de expansion de especies invasoras.
o |dentificacion de especies (imagenes, sonidos, genes).

e Estimacion del estado de conservacion de especies.
Algunos

e Interpolacion espacial de variables ambientales.

ejem plos de e Inferencia de parametros geofisicos.
S o e Analisic de efectos de | aniacion
aplICaC|on nalisis de efectos de la urbanizacion

e Riesgo de expansion de enfermedades.

e Predicciones meteorologicas y ambientales.

e Clasificacion de muestras ambientales.

e Prediccion de riesgos quimicos (mutagenicidad,

carcinogenicidad, biodegradabilidad).

e |dentificacion de fuentes de contaminacion del aire.

e Modelacion de escenarios de efecto invernadero.
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CPMNC zoning

B Forest Recovery Subzone (FR)
I Public Use Subzone (PU)

I Traditional Use Subzone (TU)

e Localizado en Veracruz. _, =3 st e

e 4250 msnm — 11530 ha.

Source of infiorration:

e Ecosistema montano prioritario. | . S mm;wlm -

DOF (1937). Diario Oficial de la F . decretn gue
declara P.:I que Nacional i .rnum enominada Cofne
de Perote o Rouhcampatdpetl™, DOF 04-05-1937,

e Coberturas de bosques de coniferasy | | | e
pastizales.
e I[mportancia ecologica por servicios

ecosistemicos.

s (ofre * Perote

e Problemas por expansion de actividades

agricolas y turisticas.

Parque Nacional




Objetivo

Analizar la dinamica espacio
temporal de los cambios en la
cubierta forestal y la
conectividad en el Parque

Nacional Cofre de Perote.




Imagenes Sentinel-2
(2017 y 2024).

Correccion radiometrica
con Sen2Cor.

Clasificacion con RF.

QGISy SCP (Plugin de
clasificacion
semiautomatica).

RF - 3000 muestras de
entrenamiento y 1000
arboles aleatorios.

Validacion con puntos de
control y ACATAMA.

(Evaluacion de la
precision y estimacion
del area mediante mapas
tematicos).




:Por quée usar Random Forest?

Ampliamente utilizado en ecologia y
teledeteccion.

Robusto y de facil implementacion.

Alta precision con pocos parametros.

Método de aprendizaje por conjuntos.

Basado en conjuntos de arboles de

decision compuestos por una muestra de
los datos.

Segun el problema, se aplica regresion
(promedio) o clasificacion (mayoria de
votos).

ldeal para clasificacion de coberturas.
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Analisis de cambioy
conectividad

* Estimacionde trayectorias de
cambio entre usos y localizacion de
cambios.

* Modulo Land Change Modeler for
Ecological Sustainability - TERRSET

e Determinacion de tasas de cambio.

* [ndice Integral de Conectividad - IIC
CONEFOR Sensinode 2.6




Resultados: Cambios en la
cubierta forestal

%

) o

Incremento de +1,290 Reduccion de
ha de bosque en el pastizales y suelos
parque. desnudos.

Transformacion de Alta precision de
+380 ha en zona de clasificacion validada.

amortiguamiento.




Resultados: Conectividad

2017

dIIC connector

Connectivity
Bl Low
Moderate

I High

estructural

Mejora en la conectividad dentro de los parches.

Aumento del flujo de procesos entre parches.

Incremento en los nodos clave de conexion.

2024

Zonas de bosque con mayor recuperacion de
conectividad.

Disminucion en zonas de uso tradicional y
amortiguamiento.

Incremento y mejora global de la
conectividad al interior del parque.



Implicaciones para la gestion del territorio.

Incremento de la conectividad mejora la resiliencia del paisaje.
Zonas transformadas requieren acciones de manejo.

Manejo adaptativo en zonas de amortiguamiento.

Reforestacion, forestacion y establecimiento de corredores
biologicos.

Fortalecimiento de participacion comunitaria en zonas de
amortiguamiento.

Informacion generada es util para el manejo y la restauracion.




é Gpgﬂr;nicus

Google Earth Engine o

QGIS

Recomendaciones generales

e Incrementar posibilidad de acceso a datos abiertos (Copernicus, USGS).

a USGS

science for a changing world

e Acelerar el desarrollo de habilidades y capacidades tecnicas para el uso
e implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico en distintas
plataformas (QGIS, Google Earth Engine, Python, R).

e Colectar y sumar datos de calidad para mejorar el entrenamiento de los
modelos.

e Establecer alianzas entre cientificos, tomadores de decisiones y otros

ﬁ p g t h 0 N : actores relevantes.

e Comunicar los resultados obtenidos.



A\

Conclusiones

Los algoritmos de aprendizaje automatico mejoran la calidad del monitoreo ambiental.
Proporcionan modelos mas precisos, aceleran el desarrollo del conocimiento cientifico, subsanan

los vacios de informacion y mejoran la comprension de los sistemas complejos.

La teledeteccion permite evaluar los cambios espacio-temporales con precision y de forma

eficiente.

El algoritmo de Bosque aleatorio es ideal para clasificacion de coberturas y su analisis para la

conservacion.

El caso del Parque Nacional Cofre de Perote muestra el valor de los algoritmos de aprendizaje
automatico para la toma de decisiones sobre manejo y conservacion.
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