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1. INTRODUCCION

La cobertura forestal en México ha presentado fuertes cambios a causa de la presion que sobre
éste recurso tienen diferentes factores sociales y naturales; el aumento de las areas agricolas y
zonas de pastizales, la tala descontrolada, la expansion de las areas urbanas, los incendios

provocados, son algunos de los factores que estan involucrados (D'Silva y Appanah, 1993).

En lo que se refiere a la cobertura vegetal presente en México, ésta es muy variada, va desde
vegetacion de zonas tropicales hast bosques frios, pasando por bosques templados, matorrales,
pastos, vegetacion hidrofila, selvas bajas medias y altas, y algunas maés, practicamente todos

estos tipos de vegetacion natural han sufrido la presion de las actividades humanas.

La cobertura forestal (bosques, selvas y matorrales) del pais ha disminuido aproximadamente
en un 10% durante los ultimos 30 afos. (Velazquez et al., 2002).

Cada afio se pierde superficie forestal, lo cual acarrea graves consecuencias ambientales que a
corto y largo plazo se ven reflejadas de una manera negativa en la sociedad: la disminucion en
la disponibilidad del recurso agua, la pérdida de ecosistemas y de sus especies, la degradacion
de los suelos y los cambios en el clima, son solo algunos de los efectos causados por el

proceso de deforestacion.

Por la heterogeneidad de las caracteristicas biofisicas y sociales que se presentan en el pais las
causas de la deforestacion y los patrones que sigue, varian a lo largo y ancho del territorio

nacional.

Debido a que las condiciones biofisicas de cada region son relativamente estables y se
mantienen en equilibrio con la vegetacion y los demas elementos que forman el paisaje, se
puede asumir que el principal factor que motiva la deforestacion es de origen antrdpico. La
deforestacion que generan las actividades productivas, sustituyen la vegetacion natural con

pastizales, agricultura, zonas urbanas y cuerpos de agua.

El estudio de las causas de la deforestacion y de los patrones de distribucion que ésta presenta

es de gran importancia. Con éstos elementos es posible tener una vision de la forma en que el



proceso de deforestacion afecta al territorio, al analizar los factores que la provocan es posible
modelar su dinamica, tanto espacial como temporal, con el fin de localizar las areas con mas

alto riesgo de deforestacion y asi realizar acciones dirigidas hacia su control.

Estudiando la relacion que existe entre las areas deforestadas y los factores biofisicos y
sociales que se asocian a éstas, es posible identificar cuales son los elementos que tienen una

mayor influencia con dicho proceso.

En la actualidad el uso de andlisis estadisticos, metodologias aplicadas a informacion espacial
y con herramientas como los Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG) y la Percepcion
Remota (PR), es posible realizar estudios dirigidos hacia la generacion de modelos espaciales
para representar la deforestacion en México.



2. ANTECEDENTES

Las areas forestales como muchos otros habitats han sufrido una fuerte presion por parte de las
actividades humanas que se desarrollan a su alrededor, como resultado, al paso del tiempo han

presentado cambios en su distribucidn, composicion y su calidad.

Existen varios factores, principalmente de tipo antropico, que promueven que la deforestacion
sea acelerada en una determinada zona, estos factores pueden ser: la presencia y densidad de
carreteras que pone a disponibilidad el recurso forestal, tanto para su extraccion, como para su
distribucion; la densidad de poblados y el nimero de habitantes en una region, éstos ultimos
con el fin de satisfacer sus necesidades ejercen presion sobre el recurso forestal. Ademas de
los factores antrépicos, los fenédmenos naturales como: huracanes, incendios, plagas y grandes

precipitaciones fluviales pueden ser algunos de los factores que propicien la deforestacion.

El cambio del uso de suelo de una cobertura boscosa a una cobertura de tipo antropico como
serian los pastizales, la agricultura, los cuerpos de agua y los asentamientos humanos, es la
principal forma en que se presenta la deforestacion causada por factores sociales. Esta puede
ser cuantificada y caracterizada a través del analisis de imagenes de satélite o de mapas de uso

de suelo y vegetacion de diferentes fechas.

El calculo de la velocidad del proceso de deforestacion que se da en un periodo determinado
recibe el nombre de tasa de deforestacion y se presenta cominmente de manera anualizada,
ésta tasa expresa el cambio en porcentaje de la superficie al inicio de cada afio (Velazquez et
al., 2002). Con dicha tasa se conoce la velocidad en que se pierden las areas forestales y es
posible hacer proyecciones sobre la cantidad de superficie que se perderia si la deforestacion
avanzara a un ritmo constante. Sin embargo, ésta tasa de deforestacion proporciona solo la

superficie deforestada sin proporcionar una representacion espacial de la misma.

Las caracteristicas fisicas y socioecondmicas que presenta una determinada zona influyen en
la intensidad con la que se presenta la deforestacion, ya sea para acelerarla, evitar su presencia
0 provocar una regeneracion de la vegetacion forestal. La deforestacion es un proceso que se

desarrolla en un espacio y tiempo determinados, debido a su caracter geografico ésta puede ser



representada sobre un mapa. La representacion espacial de los procesos naturales tiene como
una de sus principales ventajas la ubicacion y distribucion de los elementos que en él
participan, con esto se pueden establecer las relaciones que existen entre el proceso en estudio

y los elementos de su entorno tanto fisicos como sociales.

El unir técnicas de analisis estadistico con las caracteristicas de la informacidn espacial antes
mencionadas; tomando en cuenta elementos tanto sociales como naturales, su presencia en un
periodo determinado y su relacion con la deforestacion, hace posible determinar las areas que

presenten susceptibilidad de pérdida de vegetacion forestal.

Los Sistemas de Informacion Geografica son una herramienta poderosa para el modelado y
representacion de los procesos de caracter espacial, la gran cantidad de datos que estos pueden
manejar y procesar brindan la posibilidad de analizar problemas que hace algunas décadas
hubieran sido practicamente imposibles de resolver. En la actualidad los SIG ofrecen una serie
de funciones con las que se pueden realizar procesos analiticos de informacion espacial tan

complejos como sea posible plantearlos.

Si se toman en cuenta los elementos que forman un paisaje, asi como los atributos con los que
cuenta cada uno de éstos, se puede realizar analisis de tipo espacial en los que la informacién
contenga los atributos de ubicacion y distribucién, asi como informacién relacionada con sus
caracteristicas cualitativas y cuantitativas, lo anterior amplia las posibilidades para el estudio

de la informacion de caracter geografica.

2.1. Algunos modelos de defor estacion en M éxico.

La aplicacion de metodologia para el estudio de la deforestacion en México han sido pocas,
entre éstos trabajos se encuentran los realizados por Mas, Sorani y Alvarez (1996), Mas, Puig
y Palacio (2003), Cuevas y Mas (2008), en ellos se pueden apreciar diferentes métodos
aplicados a los modelos espaciales de riesgo de deforestacion en diversas regiones del pais. En
el trabajo realizado por Mas et al. (1996) se presenta una metodologia basada en un analisis
estadistico que toma como variable dependiente las zonas deforestadas y como variables



independientes la distancia a carreteras y pendiente del terreno. En ese trabajo se utilizan
regresiones lineales y funciones exponenciales, asume que la probabilidad de que una
superficie forestal sea deforestada sera igual a la superficie realmente deforestada durante el
periodo de estudio. Con ello se elabora un mapa de riesgo de deforestacion de 11 clases, en el
cual la clase 1 representa las zonas con menor riesgo y la clase 11 las zonas con mayor riesgo
a la deforestacion. El trabajo se realizd en un area entre los estados de Puebla, Oaxaca y
Veracruz. Los resultados en la evaluacion del modelo segun el Coeficiente de Prediccion fue
de 0.4.

En el trabajo realizado por Mas et al. (2003), se elaboré un modelo espacial para predecir
areas deforestadas. El trabajo fue realizado en una region tropical, alrededor de la Laguna de
Términos, en éste se utilizaron como variables independientes la distancia a carreteras,
distancia a los asentamientos humanos, distancia al area forestal mas cercana, porcentaje de
cubierta forestal en ventanas de 3 x 3,9 x 9 y 15y 15 pixeles y el indice de fragmentacion en
ventana de 3 x 3 pixeles. En dicho trabajo se utilizé el procesamiento de datos conocido como
Redes Neuronales (Bishop 1995, Aktinkon y Tatnall 1997, Lek y Guégan 1999, citados por
Mas et al. 2003) el cual es capaz de modelar relaciones entre las variables de entrada y salida.
Los resultados arrojados por este modelo indican una clasificacion cercana al 69% en los
pixeles de deforestacion y no deforestacion, con un coeficiente de Kappa de 0.34 y un

coeficiente de prediccion de 0.49.

Otro trabajo realizado por Cuevas et al. (2008), muestra una serie de modelos de escenarios de
uso del suelo, en ese trabajo se elaboraron varios modelos espaciales para el proceso de
deforestacion en el municipio de La Huacana en el estado de Michoacan. Dichos modelos
muestran predicciones sobre el desarrollo en la ubicacion y distribucion de los diversos usos
del suelo y vegetacion que cubren la zona de estudio. Se realizo utilizando el programa
DINAMICA EGO (Britaldo, Hermann y William 2009). En la elaboracion de éstos escenarios
se recabd informacion de campo que fue utilizada en las etapas de elaboracién y validacion de

los mismos.

Hay otro tipo de trabajos en los que se realiza un analisis de la informacion de manera

solamente tabular, sin llegar a una representacion espacial de los resultados. En éstos, algunas



de las variables utilizadas son de origen espacial, sin embargo en los productos finales no se
encuentra una representacion geografica de los modelos de deforestacion obtenidos, ya que no
forma parte de sus objetivos. Dentro de éste tipo de trabajos y solo por mencionar algunos de
los mas recientes se encuentra los realizados por Miranda (2008) y Pineda, Bosques, Gémez y
Plata (2009).

El modelo elaborado por Miranda (2008), analiza una serie de variables econométricas y
espaciales para determinar cuales de ellas seran utilizadas en un modelo estadistico, en éste
trabajo se hace la seleccidon de las variables que mas relacion tienen con el proceso de la
deforestacion y se determinan los coeficientes a utilizar. A pesar de que el modelo, en su
elaboracion cuenta con una serie de consideraciones espaciales, la representacion final de los

resultados no se ve reflejada en un mapa. Este trabajo fue realizado a nivel nacional.

En lo que respecta al trabajo elaborado por Pineda et al. (2009), se realiza una evaluacion de la
dindmica de uso de suelo y vegetacion en el estado de México, posteriormente se crean
modelos de regresion lineal y regresion logistica para los tipos de vegetacion de bosques de
Coniferas, Latifoliadas, Mesofilo de montafia y Mixto, asi como uno que integra todos los
tipos de bosque presentes en el estado. En el estudio se analizan variables de tipo social y
fisico, algunas de ellas se generalizan a nivel municipal. Para la evaluacion de los modelos se
utilizé el parametro estadistico conocido como ROC por sus siglas en ingles (Relative
Operating Characteristic). Los modelos de regresion logistica dan resultados entre los valores
de 0.7315 a 0.9113, el mas bajo corresponde al modelo general de bosques y el valor més alto

al de bosque mesdéfilo de montafia.

2.2. Estimaciones de la defor estacion en M éxico.

La dinamica de los factores sociales, politicos y econdmicos que afectan el uso de los recursos
forestales se ha visto reflejada de una manera negativa sobre los mismos, provocando que el
proceso de la deforestacion se presente de manera importante en el pais. La estimacion de la
tasa de deforestacion en México es muy variable, los resultados dependen de la manera en que



ésta fue calculada, quién la elabord, los fines para los que fue realizada y el periodo que
abarca, tal y como lo muestra la Tabla 1.

Los valores calculados para la deforestacion van desde las 348,000 hectareas por afio (FAO,
2005), hasta las 1,500,000 hectareas por afio (Toledo, 1989).

Las Gltimas dos cifras del calculo de la tasa de deforestacion tienen una importante variacion.
En el afio 2000 la SEMARNAT report6 una tasa de deforestacion de 1,076,000 hectéreas por
afio, y para 2004 la Comision Nacional Forestal (CONAFOR), reportd una tasa de

deforestacion de 314,000 hectareas por afio.

Estos datos nos dan una idea de lo complicado que es el tema de la deforestacion en México,
al mismo tiempo indican cémo, de acuerdo al enfoque que se dé al tema, los resultados pueden

variar de una manera considerable, aun tratandose del mismo proceso.



Tabla 1 Tasas de estimacion de deforestacidn segun tipo de vegetacionl
(miles de hectareas por afio)

Bosques - L.
o . . Bosques Vegetacion
Ano | Referencia | Nota de referencia Bosques - de zonas Total
tropicales - aridas
Selvas
1988 | FAO No se indica forma de célculo. 125 470 20| 615
1988 | Repetto No se indica forma de célculo. 0 460 0| 460
1989 | Castillo et al. Promedios an_ue_lles para eI_ periodo 1988-1994. Se 273 473 ol 746
basan en crecimiento poblacional.
1989 | Myers Sin nota 0 700 0 700
1989 | Toledo Incluye bosques abiertos y pastizales. 0 0 011,500
Se basa en reportes de las Delegaciones forestales
1990 | SARH de la SARH. Excluye bosques abiertos. 127 202 41} 370
1991 | SARH Se basa en reportes de las Delegaciones forestales 127 189 54| 370
de la SARH.
1992 | Masera et al. Se b_asa en revision de estadisticas oficiales y 167 501 ol 668
estudios de caso.
WRI Cifra tomada de la FAO. 0 0 0| 615
1994 | WRI No se indica forma de calculo. 0 0 0| 678
1995 | FAO Sin nota 0 0 0| 678
Estimaciones basadas en la comparacion de los
resultados preliminares del Inventario Nacional
Forestal 2000 y de la cartografia de uso del suelo y
vegetacion, serie Il (1993) del INEGI. La fuente
reporta que la tasa anual de deforestacion en México
para el periodo 1993-2000 es 769 379 hectareas,
siguiendo la definicibn de la FAO para la
2000 | Semarnat deforestacion, conforme a la cual, ésta se refiere a la 259 510 307]1,076
pérdida de la superficie arbolada constituida por
bosques y selvas. La fuente agrega que,
considerando que parte importante del territorio
mexicano es semidesértico, al agregar la pérdida de
la vegetacion de este tipo de zonas, el promedio anual
asciende a 1 076 423 hectareas (Semarnat, 2002).
La estimacion fué realizada originalmente por la
Conafor para el Forest Resourses Assessment de
FAO de 2005. Se baso en la comparacion
espacialmente explicita de las &reas con vegetacion
forestal registradas en la Carta de Uso Actual del
2005 | EAO Suelo y Vegetacion Serie Il y la version preliminar de 0 0 ol 348

la Carta de Uso de Suelo y Vegetacion Serie I
(ambas elaboradas por el INEGI). Empleo el criterio
de la FAO que considera a una superficie como
deforestada solo cuando ha sido transformada a otro
uso del suelo. (e.g . agricultura, pastura, reservorios
de agua o areas urbanas)

La variabilidad en la estimacion de la deforestacion se debe a que los estudios en los que se evalla ésta parten de definiciones de deforestacion
distintas, al igual que diferentes son sus objetivos, metodologias y bosques utilizados en la evaluacion. La informaciéon que se presenta en la
referencia Veladzquez, et al (2002), fue publicada en la Gaceta Ecoldgica, la cuél es una publicacién trimestral del INE de la SEMARNAT, que
tiene como objeto la difusion de trabajos de investigacion relacionados con temas ambientales prioritarios de México. Los datos reportados
corresponden al afio de su publicacién.
Fuentes: Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales, Comisién Nacional Forestal, Gerencia de Geomatica.

Mayo 2008

Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales, Oficina del C. Secretario, -. Mayo 2008

Poder Ejecutivo Federal, Programa forestal y de suelo, 1995-2000, 1a edici6n, Semarnap, México, 1996.




2.3. Biodiversidad presente en las areas forestales.

El potencial del recurso forestal del pais no solo representa el aprovechamiento de productos

maderables y no maderables, de él se obtienen otros beneficios de igual 0 mayor importancia.

México es un pais megadiverso, se encuentra dentro de los cuatro con mayor nimero de

especies, aproximadamente del 10% al 12% de las especies vegetales y animales conocidas se

encuentran en nuestro territorio (Sarukhan et al., 2009), siendo la vegetacién natural, entre ella

la vegetacion forestal, la que sostiene ésta riqueza de flora y fauna. Se estima que la flora en

México consta de poco méas de 23,000 especies, de ellas aproximadamente el 40% son

especies endémicas. La familia de las cactaceas tiene un nivel de endemismo del 84%, de un

total de 850 especies, por su parte el género Pinus cuenta con 48 especies de las cuales el 43%

son endémicas (Sarukhan et al., 2009).

La importancia del pais en riqueza de fauna se presenta en la Tabla 2:

Tabla 2 Diversidad y endemismo en grupos de vertebrados en México. (Sarukhan et al,. 2009).

GRUPO Descritasde Estimadas para Endémicasde Descritas del mundo
M éxico M éxico M éxico
Peces 2692 2729 271 27 977
Anfibios 361 371 174 4780
Reptiles 804 812 368 8238
Aves 1096 1167 125 9721
Mamifer os 535 600 161 4381

La Figura 1 muestra en orden ascendente los ecosistemas que contienen una mayor cantidad

de especies de flora y fauna, como se puede observar la base de la figura esta compuesta por

formaciones vegetales forestales (Bosques, Matorrales y Selvas).
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Figura 1. Especies de flora y fauna en los ecosistemas de México segun el Sistema Nacional
de Informacién sobre la Biodiversidad (CONABIO, 1998, citado en SEMARNAT, 2005).

Los datos anteriores son una muestra de la importancia de los ecosistemas forestales en
relacion a la riqueza de especies presentes en ellos, con lo cual se trata de resaltar las perdidas

potenciales de flora y fauna al deforestar los ecosistemas forestales.

Actualmente la importancia de la vegetacion ya no solo estd valorada por aspectos
econdmicos, el aspecto ambiental ha tomado gran impulso, temas como la biodiversidad, el
cambio climatico, la captura de carbono y planes de desarrollo en las comunidades son ahora
estratégicos para la nacion y el aprovechamiento de los recursos naturales, todo esto ha atraido

nuevas formas de ver los recursos a nivel nacional y mundial.

En 2004 la Comision Nacional Forestal (CONAFOR, 2004) dio el dato més actual que se tiene
sobre la deforestacion, reportan para el periodo de 2000 a 2005 una tasa promedio de la
deforestacion de 314,000 ha anuales, estos datos contrastan con los reportados para el periodo
1990 a 2000 (FAO, 2003) en el que se reportan 631,000 ha anuales, lo que representa una
disminucion del 50% en la superficie deforestada cada afio.

A pesar de las cifras publicadas por la CONAFOR, las cuales se podrian tomar como

alentadoras, el problema de la deforestacion esta presente en México y es necesario proponer
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estrategias para su combate y prevencion, como apoyo a éstas, seria de suma importancia el
cuantificar y localizar las areas forestales con riesgo de deforestacion, y hacia ellas dirigir los

esfuerzos para su proteccion, conservacion y restauracion.

Debido a las caracteristicas que rigen la dindmica de la cobertura forestal, la elaboracion de un
modelo que trate de identificar las areas con riesgo de deforestacion podria ser una tarea
extremadamente compleja, pues en el proceso en cuestién participan un gran nimero de
factores. Para la integracion del modelo se requiere utilizar técnicas de estadisticas de analisis
multivariante que permitan analizar simultaneamente mediciones multiples de un objeto o
fendmeno en estudio. Estos métodos permiten el estudio de dos o mas variables al mismo
tiempo (Hair et al., 1999).
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3. HIPOTESIS.

El analisis de las relaciones que existen entre las areas deforestadas de bosques y las
caracteristicas biofisicas y antropicas que las rodean, proporcionara elementos necesarios para
elaborar un modelo espacial de las areas propensas a la deforestacién de bosques en México.

4. OBJETIVO GENERAL
Elaborar un modelo espacial que muestre el riesgo de deforestacion en bosques.

4.1. Objetivos Particulares

a) ldentificar la influencia de diferentes variables biofisicas y antropicas sobre el proceso
de la deforestacion en bosques.

b) Identificar cual es el area en la que las variables consideradas presenta una mayor
relacién con el proceso de la deforestacion en bosques.

c) Aplicar el modelo estadistico de regresion logistica, en base a las variables analizadas,
para determinar el riesgo de deforestacion en bosques.

d) Elaborar un mapa que represente la localizacion de las zonas con riesgo de

deforestacion en los bosques.
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5. AREA DE ESTUDIO

5.1. Ubicacion geogr afica

La ubicacion de los Estados Unidos Mexicanos (México), se encuentra limitada por las
coordenada geograficas siguientes: al norte por la latitud 32°43'06", representada por el
Monumento 206 ubicado en la frontera con los Estados Unidos de América, al sur por la
latitud 14°32'27", en la desembocadura del rio Suchiate, al este por la longitud 86°42'36" en el
extremo sureste de la Isla Mujeres y al oeste por la longitud 118°22'00" en la Roca Elefante de
la isla Guadalupe (INEGI, 2010) (Figura 2).

Estados Unidos de América

México

Belice

Guatemala

Figura 2. Localizacion geografica de México.

Al norte comparte frontera con los Estados Unidos de América, al sur con Belice y Guatemala,

al este limita con el Golfo de México y el mar Caribe y al oeste con el océano Pacifico
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La superficie continental total de México, que incluye la superficie terrestre y areas de aguas
interiores (grandes rios y lagos) es de 1'964,375 km?, ademas de cuenta con 5,127 km? de
territorio insular(INEGI, 2008).

Por su extension territorial México ocupa el lugar decimosegundo en el mundo y en el

continente Americano ocupa el lugar nimero cinco (Tabla 3).

Tabla 3 Extension territorial de México en el mundo (INEGI., 2008).

Supeficie total
Pais en Km’

1. Federacidn Rusa 17 075 200
2. Canada 9984 670
3. Estados Unidos de América 9631420
4. China 9 596 960
5. Brasil 8511965
6. Australia 7 686 850
7.India 3287590
8. Argentina 2 766 890
9. Kazajstan 2717 300
10. Sudén 2505 810
11. Argelia 2381740
12. México 1964 375
13. Indonesia 1919 440
14. Peru 1285220
15. Sudéfrica 1219912

Las caracteristicas geogréaficas de México lo hacen un territorio con grandes variaciones en la
precipitacion, temperatura y vegetacion. Un mapa con la vegetacion potencial de México,
SEMARNAT (2009) (Figura 3), representa la posible distribucién de la vegetacion cuando
ésta no habia sido alterada por las actividades antrépicas.
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Fuente:

Figura 3. Vegetacion Potencial de México (SEMARNAT, 2008 ).

5.2. Superficieforestal en México.

Aproximadamente un 30% de la superficie continental mundial esta cubierta por vegetacion
forestal (FAO, 2007). En México la cobertura forestal (matorrales, bosques y selvas) es del
62% del total nacional, ésta cobertura presenta la siguiente composicion: boques de coniferas
y latifoliadas, junto con el bosque mesofilo de montafia cubren el 17%, selvas perenifolias y
subperenifolias asi como las caducifolias y subcaducifolias cubren el 15% y los matorrales,
gue comprenden al matorral xerdfito y mezquital, abarcando un 30% del total nacional
(Velazquez et al., 2001) sumando un total de 119°037,000 ha. En cuanto a cobertura de
bosques y selvas a nivel mundial México ocupa el lugar nimero doce segun datos de la FAO
(2007).

Con los datos presentados por la Secretaria de Medio Ambiente y Recursos Naturales
(SEMARNAT, 2009) es posible dar un diagnostico de la evolucion reciente y situacion actual
en que se encuentra la cobertura de uso del suelo y vegetacion. Ademas de los datos obtenidos
de las cartografias de 1976, 1993 y 2000 se incluyd la informacion sobre la cobertura potencial

de vegetacion (Tabla 4).
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Tabla 4 Superficies de la cobertura de vegetacion en diferentes fechas (km ).

Vegetacion
FORMACIONES Potencial * 19762 1993 2 20002 | 1976 - 2000 | 1993 - 2000
Bosques 469,311 352,049 347,084 331,236 -0.25 -1.02
Matorral 654,333 607,472 572,118 560,791 -0.33 -0.52
Otros tipos de vegetacién 62,939 53,319 68,226 60,335 0.52 -0.13
Pastizales naturales 166,203 104,779 94,947 86,240 -0.81 -1.97
Selvas 549,937 377,528 352,798 314,340 -0.76 -2.06
Vegetacion hidréfila 31,734 22,941 22,223 19,887 -0.79 -0.61
Cultivos - 262,389 290,325 325,057 0.90 1.96
Otras coberturas - 2,344 11,034 9,467 5.99 1.69
Pastizales inducidos y cultivados - 149,617 173,753 225,135 1.72 4.62

1. Datos SEMARNAT 2009.
2.- Reportadas por Velazquez et al 2002.

Tomando en cuenta las superficies obtenidas del mapa de vegetacion potencial se pudieron
calcular los cambios que se han presentado sobre la cobertura de vegetacion natural hasta la
generacion de la cartografia de uso del suelo y vegetacion de 1976. De acuerdo a las
superficies presentadas en la Tabla 4 se observa que los bosques posiblemente perdieron un
total de 117,262 km? los matorrales 46,861 km? otros tipos de vegetacién 9,620 km?, los
pastos naturales 61,424 km?, las selvas 172,409 km?y por Gltimo la vegetacién hidréfila 8,793
km?, éstos representan una disminucion del 25%, 7%, 15%, 37%, 31% Yy 28% de su cobertura
potencial, respectivamente. Los datos anteriores son solo un célculo muy general sobre los
posibles cambios que se dieron durante el periodo en el que se carecia de estudios sobre la

cuantificacion sistematica de la superficie de vegetacion natural.

A partir de datos obtenidos de los temas de uso del suelo y vegetacion de 19976, 1993 y 2000
se pueden calcular cifras méas objetivas sobre la evolucion de la cobertura de uso del suelo y
vegetacion durante un periodo de 24 afios (1976 - 2000).

Con base en los datos de la Tabla 4 se observa que durante el periodo que comprenden los
mapas de 1976 y 2000, los cambios en las siguientes coberturas representan pérdida: bosques
20,813 km?, matorrales 46,681 km?, pastos naturales 18,539 km? selvas 63,188 km® y la
vegetacion hidréfila 3,054 km?, lo cual representa cambios porcentuales del -6%, -8%, -18%, -
17% y -13%, respectivamente. Por su parte las coberturas que tuvieron un aumento en su

superficie fueron las siguientes: otros tipos de vegetacion 7,016 km? cultivos 62,668 km?,
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otras coberturas 7,123 km? y pastizales inducidos y cultivados 75,518 km?, los cuales
corresponden a aumentos del 13%, 24%, 304% y 50%, respectivamente.

Con base en los datos anteriores se puede observar que durante el periodo de 1976 a 2000 las
selvas han sido las que presentan los mayores niveles de deforestacion con una tasa anual de
0.76%, le siguen las areas cubiertas por matorrales con una tasa del 0.33% y en tercer lugar se
encuentran los bosques con una peérdida anual de su superficie equivalente al 0.25%
(Velazquez et al., 2002).

En los datos a nivel mundial contenidos en el documento elaborado por la FAO (2003), se
observa que México ocupa el lugar 38 de un total de 157 paises analizados durante el periodo
de 1990 al afio 2000, con una tasa de deforestacion anual del 1.1%. Es importante resaltar que
el 92% de los paises que tienen una mayor tasas de deforestacion corresponden a paises del
continente Africano, Centro América y Asia. Esta lista la encabeza Burundi con una tasa del

9.0%, le siguen Haiti y Santa Lucia, con valores del 5.7 y 4.9, respectivamente.

Los paises con tasas de deforestacion inmediata superior a la de México son Indonesia,

Malaysia y Ecuador todos ellos con una tasa del 1.2% anual.

La FAO (2003) reporta que la deforestacion a nivel mundial es del 0.2% anual, para el
continente Americano la deforestacion promedio es del 0.87% anual, se puede apreciar que los
valores de la deforestacion en México son mayores a los reportados en ambos casos, con lo
que se evidencia la necesidad de aumentar los esfuerzos para disminuir la deforestacion en el

pais.

Cabe mencionar que no es posible realizar una comparacion directa entre los datos reportados
en la Tabla 1 (SEMARNAT, 2009) ya que las metodologias y conceptos para el célculo de la

deforestacion corresponden a diferentes criterios.
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6. MATERIALES

6.1. Cartografia de uso del suelo y vegetacion y modelo digital del terreno.

Durante muchos afios el pais no conté con un inventario que proporcionara la informacién
necesaria sobre la cantidad, distribucion, tipos de vegetacién y usos del suelo que lo cubren.
La necesidad de saber cuéles son y en qué cantidad estan presentes estos recursos se ha visto

reflejada en la elaboracion de varios inventarios de uso del suelo y vegetacion.

Por las dimensiones y caracteristicas topograficas del pais ésta tarea siempre ha requerido de
grandes esfuerzos y la coordinacion entre varias dependencias para realizar de la mejor

manera los trabajos necesarios para la elaboracion de un inventario de tal magnitud.

A partir del siglo pasado, con los avances cientificos y tecnoldgicos, aunado a la importancia
gue tomaron los aspectos relacionados con los recursos naturales, se conjuntaron los
elementos necesarios para comenzar a realizar estudios cartograficos sobre la cobertura de uso

del suelo y vegetacion en toda la superficie del pais.
Entre éstos trabajos se pueden mencionar los siguientes:

e Uso del suelo y vegetacion Serie | (INEGI,1976).

« Inventario Nacional Forestal de Gran Vision (SARH, 1992).

e Uso del suelo y vegetacion Serie 11 (INEGI,1993).

e Inventario Nacional Forestal Periddico (SARH-UNAM, 1994).
e Inventario Forestal Nacional (SEMARNAP-UNAM, 2000).

e Uso del suelo y vegetacion Serie 111 (INEGI, 2005).

Todos ellos implican la elaboracion de cartografia analoga o digital a diferentes escalas,
hechas con diferentes insumos y para diversos fines. Lo anterior implica que no todos los
trabajos sean compatibles entre si y por lo tanto que su uso en los estudios para el analisis de

la dindmica de la vegetacion no sea del todo posible.
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Para la elaboracion del Inventario de Gran Vision se utilizaron imégenes de satélite AVHRR
(Advanced Very High Resolution Radiometer) con una resolucion espacial de 1 km? del afio
de 1990 y para la verificacion de la clasificacion se utilizaron imagenes Landsat TM
(Thematic Mapper). El resultado fue un producto con cobertura nacional y una clasificacion de
17 categorias (SARH, 1992). Por las caracteristicas de resolucion y clasificacion mencionadas,

esta cartografia no puede ser comparada con los otros productos.

A pesar de que los restantes cinco trabajos son compatibles entre si en lo que se refiere a la
resolucion espacial, hay varios aspectos que se deben considerar y que hacen que la
comparacion entre algunos de ellos no sea posible. Uno de éstos es la clasificacion que se
utiliza en cada uno para la representacion del tema de la vegetacién y el uso del suelo, a pesar
de que todos representan basicamente la misma caracteristica del terreno, el sistema de

clasificacion esta en funcion de los propositos para los que fueron creadas.

En el trabajo de Veldzquez et al. (2002), se realiz6 un analisis de la cartografia de Serie | y
Serie Il elaborados por el INEGI, Inventario Nacional Forestal Periddico (INFP-1994) y el
Inventario Forestal Nacional (INF-2000) con el propdsito de contar con una serie cartografica
de uso del suelo y vegetacion con la que fuera posible realizar anlisis sobre la dinamica del
mismo. Como conclusion se determind que la reclasificacion y comparacion en tres de éstos

trabajos es posible y se deja fuera el INFP-1994.

A los mapas reclasificados se les nombré T1, T2 y T3, los cuales corresponden a Serie I, Serie
Il e INF-2000, respectivamente. En el Anexo 1 se presenta la tabla de reclasificacion generada

en el trabajo mencionado.

En lo que respecta a la cartografia de uso del suelo y vegetacion Serie Ill del INEGI, fue
elaborada durante los afios 2002 y 2005. Esta es la cartografia més actual sobre el tema, dicha
cartografia no fue analizada para evaluar su compatibilidad con las cartografias digitales de
Serie 1, Serie Il e INF-2000. En primera instancia todo parece indicar que no habria
dificultades para realizar estudio comparativos entre la Serie Il y las demé&s coberturas
cartograficas analizadas por Velazquez et al. (2002), pero debido a la falta de dicho analisis

esta cartografia se dejo fuera del estudio.
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Para la generacion de las variables de relieve se utilizd el Modelo Digital del Elevacion
(MDE) elaborado por el INEGI (1996) a una resolucion de 100 metros por pixel, a partir de
este MDE se obtuvo la informacién relacionado con las pendientes del terreno, la direccion de

la pendiente y la altitud.
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7. MARCO METODOLOGICO Y CONCEPTUAL.

7.1. Operadores de vecindad.

El analisis geografico del presente trabajo se basd principalmente en el concepto de
Operadores de Vecindad (Neighbourhood operations) (Aronoff, 1989). Estos operadores

evallan las caracteristicas de una area que rodea alguna localidad en especifico.

Todas las funciones de vecindad requieren de cuando menos la especificacion de tres
pardmetros: Una o mas localidades, la especificacion del &rea alrededor de las localidades
(area de vecindad) y alguna funcidn que vaya a realizarse en los elementos que se encuentran
dentro del area de vecindad (Aronoff, 1989).

La variabilidad de los elementos que forman parte de un andlisis de vecindad se puede
describir de dos maneras, por la complejidad de todos los elementos que le dan forma y por
comparacion de las condiciones que estos tienen dentro del area de vecindad (Berry, 1993).

e Por complejidad (&rea de vecindad completa)
o Diversidad (nimero de clases diferentes)
o Frecuencia de ocurrencia de cada clase
0 Yuxtaposicion (arreglo espacial de las clases)
e Por comparacion (individuos vs vecinos)
o Proporcién (numero de vecinos que tienen la misma clase que la localidad)

o Desviacion (diferencia entre la localidad y el promedio de los vecinos)
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En la Tabla 5, se presentan las funciones de busqueda de vecindad (Berry, 1993).

Tabla 5.- Funciones de busqueda de vecindad.

Funcién Descripcion

El promedio de los valores del area de
vecindad

Promedio

Una medida de la diversidad de los valores
Diversidad |del area de vecindad, es calculada como la
varianza o la desviacion estandar.

El nimero de ocurrencias de cada valor

Mayoria dentro del area de vecindad es evaluado. El
valor de mayor ocurrencia es el resultado.
L. El valor de cada elemento del area de
Maximo, . .
L. vecindad es evaluado y los valores maximos
minimo L.
o minimos son el resultado.
Total El total de valores en el area de vecindad.

La especificacion del area alrededor de las localidades (areas de bldsqueda) son comunmente

de forma cuadrada, rectangular o circular.

7.2. Modelo estadistico.

El nimero de variables que influyen sobre el proceso de la deforestacion debe de ser grande y
el origen de las mismas es social y natural, lo anterior implica que para abordar su estudio una
opcion sean las técnicas estadisticas de analisis multivariante, ya que éstas permiten el analisis

simultaneo de més de dos variables (Hair et al., 2004).

Para el presente trabajo se utilizo una técnica estadistica perteneciente al analisis
multivariante, dicha técnica se refiere a los métodos estadisticos que analizan simultaneamente
medidas maultiples de cada individuo u objeto sometido a investigacion. Cualquier analisis
simultaneo de més de dos variables puede ser considerado como un anélisis multivariante
(Hair et al,. 2004).

Entre las técnicas multivariantes se encuentra la referente al Analisis discriminante multiple,

este tipo de andlisis es utilizado cuando se cuenta con una Unica variable dependiente
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dicotdmica (es decir, presencia-ausencia) 6 multidicotomica (es decir, alto-medio-bajo) y por

lo tanto no métrica.

Los objetivos principales del anlisis discriminante maltiple son entender las diferencias de los
grupos Yy predecir la verosimilitud de que un individuo u objeto pertenezca a una clase o grupo

en particular, basandose en variables independientes.

Dentro de dichas técnicas de analisis multivariante se encuentra la regresion logistica, éste
modelo necesita contar con una variable dependiente binaria la cual representa la presencia o
ausencia del proceso en estudio, en este estudio la deforestacion, ademas se requiere de

variables independientes que pueden ser numéricas o categoricas.

La regresion logistica es la técnica estadistica apropiada cuando la variable dependiente es
categorica (nominal o no métrica) y las variables dependientes son métricas. Cuando se
trabajan dos clases se le conoce como analisis discriminante de dos grupos, cuando se
identifica tres 0 mas clases se le conocen como andlisis discriminante multiple. La regresion

logistica es del tipo de andlisis discriminante de dos grupos ( Hair et al., 2004).

Los resultados se acotan solo a dos valores, por comodidad a los valores 0 y 1, los cuales
corresponden a ausencia y presencia del fendmeno de estudio, en este caso a zonas forestales

sin cambios y a zonas deforestadas, respectivamente.

El andlisis de regresion logistica tiene como principal proposito el pronosticar la pertenencia
de un individuo a un grupo determinado a partir de una serie de variables independientes.
Permite identificar las caracteristicas que diferencian a dos grupos y genera pronosticos que

ayudan a diferenciar entre los miembros de uno u otro (Hair et al., 2004).

Para determinar las diferencias entre los dos grupos es necesario contar con informacion de
otras variables con las que se supone podrian hallarse las diferencias de ambos grupos, estas

corresponden a las variables independientes o predictoras (Pardo y Ruiz, 2002).

El analisis de regresion logistica genera una serie de pesos o coeficientes que: (1) informan
sobre la capacidad individual de cada variable independiente para diferenciar entre los grupos
y (2) permite obtener prondsticos que sirven para clasificar a los sujetos (Hair et al., 2004).
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La regresion logistica estima directamente la posibilidad de ocurrencia de un suceso. Los
valores de probabilidad pueden ser cualesquiera entre cero y uno, pero el valor predicho debe
de estar acotado para que se encuentre en el valor de cero y uno. Para lo anterior, la regresion
logistica utiliza una relacion supuesta entre las variables dependiente e independientes que es

parecida a una curva en forma de S (Pardo et al., 2002) (Figura 4).

Para niveles muy bajos de la variable independiente la probabilidad se aproxima a cero,
conforme va aumentando la variable independiente la probabilidad crece a lo largo de la
curva, pero como la pendiente empieza a decrecer para cierto nivel de la variable

independiente, la probabilidad se acerca a uno sin llegar a excederlo (Pardo et al., 2002).

La formulacién matematica de la curva logistica es:

1

Y = 1+e—(Bo+B]_X)

Si se utiliza més de una variable independiente la ecuacion toma la siguiente forma:

1

1 + e_(BO+Bl X1+ By X+ ..+ By Xk)

Y su representacion grafica:

Figura 4. Representacion grafica de la curva de regresion logistica.
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Dado que el coeficiente que controla la pendiente de la curva es B;, una variable predictora

aceptable sera aquella que genere una curva con mucha pendiente (una variable que tenga

asociado un coeficiente B; muy alto, en valor absoluto), mientras que una variable predictora

no muy aceptable serd aquella que genere una curva con muy poca pendiente o sin pendiente

(aquella que tenga asociado un coeficiente B; proximo a 0, en valor absoluto). Por lo tanto el

objetivo del andlisis de regresion logistica es el encontrar las variables con mayor coeficiente

asociado (en valor absoluto) (Pardo et al., 2002) (Figura 5).

P(Y)=1
PR SRR
0,5
0 X
a b
P(Y)=1
'| B L ——
0,5 4w reeomeemnenee el
0 X
c d

Figura 5. Curvas logisticas bivariantes ordenadas de minima a maxima discriminacion.

Dentro del andlisis de regresion logistica se pueden identificar algunas fases fundamentales: la

seleccion de las variables en el analisis, la estimacion de los pesos o coeficientes de las

variables seleccionadas y la clasificacion de los casos.
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La seleccion de variables puede realizarse a partir de criterios tedricos o puede ser en base a
criterios estadisticos. La estimacion de los pesos o coeficientes asociados a cada variable se
realiza mediante un algoritmo iterativo de maxima verosimilitud. La clasificacion de los casos

se realiza a partir de los pronosticos del modelo estimado (Pardo et al., 2002).

La aplicacion del modelo de regresion logistica puede realizarse utilizando distintas
modalidades en la introduccion y seleccion de las variables que formaran parte del mismo, las
cuales se basan principalmente en la manera en que son introducidas, analizadas y
discriminadas cada una de las variables independientes. Una de éstas modalidades es
introducir y analizar todas la variables a la vez, otra es el introducir todas las variables y por su
influencia con el proceso estudiado ir eliminando aquellas que no tengan una relacion
significativa con la ocurrencia del mismo; otro es comenzar con un modelo vacio e ir
introduciendo variables, las cuales permaneceran en el modelo de acuerdo a la significancia
gue presenten en el mismo, las variables que tengan valores de significancia despreciables no
permaneceran en el modelo (Pardo et al., 2002).

Las variaciones en la aplicacion del modelo tienen el propdsito de eliminar las variables que

presentan informacion redundante o que no estén relacionada con el fenébmeno que se estudia.

7.2.1. Méodos para la introduccion y seleccién de variables en la regresion

logistica.

A continuacion se describen algunos de los métodos utilizados para la introduccion y

seleccion de variables en la regresion logistica.

Introducir: Construye el modelo de regresion en un solo paso con todas las variables
independientes seleccionadas en la lista de covariables, comdnmente se les llama de esta
manera a las variables independientes en la literatura de la regresion logistica (Pardo et al
2002).

Adelante condicional: Método de seleccidn por pasos hacia delante que parte de un modelo
nulo, y a partir de éste se comienzan a incorporar aquellas variables cuyo estadistico de
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puntuacioén es significativo. Después de incorporar al modelo una nueva variable, todas las
variables incluidas hasta ese momento son revisadas para determinar si existe alguna que debe
de ser excluida (esto para determinar si como consecuencia de la nueva incorporacion el
estadistico de puntuacion de alguna variable ha dejado de ser significativo). El proceso se
detiene cuando entre las variables no incluidas en el modelo no queda ninguna cuyo

estadistico de puntuacion sea significativo (Pardo et al., 2002).

Atras condicional: Método de seleccion por pasos hacia atras en el que, partiendo del modelo
saturado, se van eliminando variables no significativas una a una hasta que no es posible
seguir eliminando variables por que todas las que quedan en el modelo son significativas
(Pardo et al., 2002).

Para la evaluacion de los modelos existen una serie de indicadores en los cuales se reporta el
nivel de ajuste y precision del mismo. A continuacion se presentan los dos indicadores que se

utilizaron para determinar cudl es el modelo que mejor estima el proceso estudiado.

chi-cuadrado: Permite contrastar la hipdtesis de que el incremento obtenido en el ajuste global
del modelo es nulo. Sirve para determinar si al introducir una variable al modelo, éste tiene
una mejora en su ajuste, tomando como punto de referencia para evaluar la mejora del ajuste

los valores presentes en el modelo nulo (vacio) (Pardo et al 2002).

-2 Log Likelihood: Para la estimacion de este coeficiente la regresion logistica maximiza la
verosimilitud (Que es -2 veces el logaritmo del valor de verosimilitud y se representa por -
2LL) un modelo con un buen ajuste tendra un valor pequefio para -2LL, el valor minimo para -
2LL es cero (un ajuste perfecto tiene una verosimilitud de 1 y -2LL es cero) El valor de la
verosimilitud puede compararse asimismo entre ecuaciones , donde la diferencia representa el

cambio en el ajuste predictivo de una ecuacion a otra (Hair et al., 1999).

7.3. Curva Caracteristica de Operacion del Receptor.

La curva Caracteristica de Operacién del Receptor (COR), es un método grafico que permite

determinar el punto éptimo de clasificacion a partir de una funcién discriminante entre dos
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grupos, como la generada por la regresion logistica. Este método solo puede ser utilizado en

casos de dos grupos, ofrece una representacion de la sensibilidad sobre la especificidad
(Figura 6) (Pardo et al., 2002).

Sensihilidad

Figura 6.- Grafica de la curva Caracteristica de Operacion del Receptor (COR).

La especificidad de una prueba es la proporcidn de aciertos negativos que arroja: la capacidad
de la prueba para detectar los casos del grupo normal (es decir, la capacidad de la prueba para
dar un resultado negativo en donde deba de ser dado). La sensibilidad de una prueba es la
proporcién de aciertos positivos: la capacidad de la prueba para detectar los casos del grupo

patolégico (es decir, la capacidad de la prueba para dar un resultado positivo en donde éste sea
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real). El procedimiento de la curva COR etiqueta los ejes de la curva como 1-Especificidad
(falsos positivos, o falsas alarmas) y Sensibilidad (aciertos positivos) (Pardo et al., 2002).

Si la curvatura de la linea es méas pronunciada, esto equivale a una mejor capacidad de la
funcién discriminante, los valores que alcanzaria una funcion discriminante ideal seria un
valor de 1 en aciertos positivos y un valor de 0 en falsos positivos. El peor resultado es aquella
linea que no presenta curvatura y que esté representada por una linea diagonal, esto significa
gue un aumento en los aciertos positivos (sensibilidad) esta asociado a un incremento idéntico

en falsos positivos (especificidad) (Pardo et al., 2002).

7.4. Planteamiento del problema.

La deforestacion es el proceso resultado de la pérdida de las areas forestales por eliminacion
de la cobertura vegetal. Existen un gran nimero de definiciones sobre deforestacion, cada una
de ellas depende en gran medida de los fines con que fue creada, asi como de la disciplina que
le dio origen. De acuerdo con el Banco Mundial (1991), la deforestacion se refiere a la
remocion de la vegetacion forestal y su conversion a tierras de uso no forestal. La

deforestacion es fundamentalmente de indole social y econémica (Banco Mundial, 1991).

La deforestacion es un proceso que se manifiesta espacialmente, éste ocupa un lugar en el
espacio y forma parte de un paisaje, al ser elemento de un paisaje geogréafico, la deforestacion
se encuentra influenciada por los demas elementos que lo rodean. Lo anterior expresa los

principios de conectividad, vecindad y temporalidad en el proceso de la deforestacion.

La presencia, distribucidn e intensidad de los diversos tipos de vegetacion y usos del suelo que
rodean las areas deforestadas tienen una determinada influencia sobre éstas, a su vez, la
variedad y cantidad de tipos de vegetacion y usos del suelo de una determinada zona son el
reflejo de la dinamica social y natural que se lleva a cabo en la region; por ejemplo la
presencia de actividades agricolas implica que dicha zona tiene una serie de caracteristicas que

propician su presencia como pueden ser la disponibilidad de agua, una calidad de suelo capaz
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de soportar la agricultura, cercania a centros de poblacion, etc., lo mismo sucede con cada uno

de los usos del suelo antrdpicos.

Con base en lo anterior, se parte del supuesto que la presencia de determinados tipos de usos
del suelo y vegetacion tiene implicitas una serie de relaciones sociales, econdmicas,
bioldgicas, fisicas, etc., que las hacen propicias para la presencia de cada uno de ellos, por lo
tanto al analizar la presencia o ausencia, distribucion y ubicacion de los usos del suelo y
vegetacion que rodea las zonas deforestadas, se estan estudiando de manera indirecta los
elementos que condicionan su presencia, lo que implica que el analisis de estas variables trae

consigo el analisis de variables sociales, fisicas, econdmicas, etc.

Es importante resaltar que las variables de uso del suelo (cultivos, asentamientos humanos,
etc.) responden a rasgos antropicos o sociales, por lo tanto el anélisis cubre variables de tipo

biofisico y antrépico o sociales.

En lo que respecta a las variables fisicas relacionadas con el relieve, como son la altitud,
intensidad de la pendiente y orientacion de la pendiente, estas son caracteristicas del terreno
muy relacionadas con la presencia de determinados tipos de vegetacion de manera natural, por
lo que el analisis de estas caracteristicas proporcionard informacion relevante en lo que

respecta a la distribucion de la vegetacion.

Utilizando informacion cartografica relacionada con el uso del suelo y vegetacion, asi como el
modelo digital del terreno se cuenta con los elementos necesarios para la elaboracion de un
modelos espacial de riesgo de deforestacion en bosque que implique el analisis de variables

biofisicas y antropicas.

Es importante mencionar que el termino de riesgo utilizado en el presente trabajo responde a
la probabilidad de ocurrencia de la deforestacion, mas que al concepto técnico y cientifico el

cual implica la amenaza o peligro y la vulnerabilidad (Cardona, 2001).

Para la elaboracion del modelo de riesgo de deforestacion se utilizé la técnica de regresion
logistica ya que sus caracteristicas cubren adecuadamente las necesidades del estudio. El
modelo acepta una variable dependiente binaria, la cual concuerda con el proceso de la
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deforestacion que se manifiesta con la permanencia 6 perdida de la vegetacion forestal, es
decir solo se requiere de dos valores; uno que represente la permanencia y otro que represente

la pérdida.
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8. PROCESAMIENTO

La aplicacion de métodos estadisticos ya existentes sobre la informacion cartogréafica,
tomando en cuenta sus atributos cuantitativos, cualitativos, de distribucion, ubicacion y
vecindad dio como resultado una representacion espacial del proceso de deforestacion, esto se
realizd con la ayuda de programas de cémputo los cuales procesan informacion de tipo
espacial (raster y/o vector) y tabular, analizando variables dependientes e independientes del

proceso a estudiar.

En la elaboracion del presente modelo se utilizaron técnicas de estadistica y analisis espacial,
la unién de ambas brindd la posibilidad de reflejar los resultados tabulares de los métodos
estadisticos tradicionales en modelos espaciales que mostraron la ubicacion y distribucion del

caso en estudio.

Para éste trabajo se utilizo la cartografia digital de uso del suelo y vegetacion llamada Seriel
(1976) y Serie 1l (1993), asi como el modelo digital de elevacidn con resolucion espacial de
100 metros por pixel, toda esta informacion fue generada por el INEGI (1996).

En adelante, llamaremos a las coberturas de vegetacion que corresponden a la Serie | y Serie

I, como T1y T2, como lo hacen en su estudio Velazquez et al. (2002).

Las coberturas contienen informacion de la vegetacién a un nivel de subcomunidades
vegetales, éste nivel de clasificacion resulta ser muy detallado para los objetivos del estudio
por lo que se realizd una agrupacion de las mismas a nivel de formaciones vegetales,
manteniendo por separado algunas caracteristicas que son de interés para analizar en el
proceso de deforestacion, como es el caso de los bosques, selvas y matorrales con vegetacion
secundaria (arbustiva o herbacea), también se mantuvieron separadas las clases de uso del

suelo de agricultura de temporal y de riego, pastizales inducidos y plantaciones forestales.

Se realiz6 una reagrupacion de los mapas de uso del suelo y vegetacion de T1y T2 a 14
clases, basandose en el estudio de Velazquez et al. (2002). En una primera reagrupacion se

obtuvieron un total de 11 clases (Tabla 6)
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Adicionalmente a las once clases obtenidas, para los tipos de vegetacion de bosques,
matorrales y selvas se realizd la separacion de los que cuentan con vegetacion primaria y los
que tienen vegetacion secundaria (en esta ultima se incluyeron aquellos con vegetacion

secundaria arbustiva y herbacea), dando un total de 14 clases (Tabla 7).

Tabla 6 Clases en las que se reagruparon los mapasa T1y T2.

Comunidadesy otras coberturas REAGRUPACION EN 11 CLASES
CLAVE CLASE
Agricultura de riego (incluye riego eventual)
Agricultura de humedad 7 |Cultivos de riego
Riego suspendido
Pastizal cultivado 9 |Pastisal inducido y cultivados
Agricultura de temporal * 8 |Cultivos de temporal

Plantacion forestal 6 |Plantaciones forestales

Bosque de tascate >3

Bosque de Oyamel (incluye Ayarin y cedro) 23
Bosque de Pino 2°

Matorral de Confferas %2

1 |Bosques
Bosque bajo-abierto 2 9

Bosque de pino-encino (incluye encino-pino) 2
Bosque de encino 23

Bosque Meséfilo de montafia 2°

Selva alta y mediana perennifolia 2
Selva baja perennifolia 22
Selva alta y mediana subperennifolia 2°

Selva baja subperennifolia 23
3 |Selvas

Selva mediana caducifolia y subcaducifolia 23
Selva baja caduxidolia y subcaducifolia 23
Matorral subtropical >3

Selva baja espinosa %

Mezquital (incluye huizachal) 2
Matorral crasicaule *°

Matorral sarcocrasicaule 4°
Matorral sarcocaule +°

Matorral sarcocrasicaule de neblina *°
Matorral desértico micréfilo 45
Matorral desértico rosetéfilo +°
Matorral rosetéfilo costero 4°
Vegetacion de desiertos arenosos
Matorral espinoso tamaulipeco *°
Matorral Submontano *°
Chaparral *°

2 |Matorral

Pradera de alta montafia

Pastizal natural (inclye pastizal-huizachal) 5 |Pastizal natural

Sabana

Pastizal inducido 9 Pastisal inducido y cultivados
Manglar

Popal-tular

Vegetacion de galeria (incluye bosque y selva)

Palmar 4 |Otros tipos de vegetacion
Vegetacion haldfila y gipséfila
Vegetacion de dunas costeras
Area sin vegetacion aparente

Asentamiento humano 10 |Asentamientos humanos
Cuerpo de Agua 0 |Cuerposde Agua
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Tabla 7.- 14 Clases en las que se reagruparon los mapas T1y T2.

CLAVE CLASE
0 Cuerpos de agua
1 Bosques
2 Matorrales
3 Selvas
4 Otros tipos de vegetacion
5 Pastizales naturales
6 Cultivos (Plantaciones Forestales)
7 Cultivos riego
8 Cultivos temporal
9 Pastizales inducidos y cultivados
10 Asentamiento humano
11 Bosques con vegetaciéon secundaria
21 Matorrales con vegetacion secundaria
31 Selvas con vegetacion secundaria

El motivo de seleccionar ésta clasificacion para el estudio fue analizar la forma en que el
proceso de deforestacion actla sobre diferentes tipos de vegetacion (bosques, selvas y
matorrales) enfocandonos por ahora en los bosques con vegetacion primaria. Al separar los
diversos usos del suelo (agricultura de riego, de temporal, pastizales inducidos y plantaciones
forestales, etc.) se buscd conocer como cada uno de éstos usos actla sobre el proceso de la

deforestacion.

Por las caracteristicas del analisis que se realizo, los mapas de uso del suelo y vegetacion
fueron exportados a formato raster. Dada la escala original de los mismos (1:250,000) se
decidié mantener el mayor detalle posible, por lo tanto los mapas se rasterizaron a una
resolucion espacial de 100 m por pixel, todos los andlisis posteriores fueron hechos a este

tamano de pixel (Figura 7).

Posteriormente, se hizo una sobreposicion cartografica digital de las coberturas mencionadas,

con lo cual se identificaron las areas que se deforestaron durante dicho periodo.
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Figura 7.- Mapa TI reclasificado en 14 clases de uso de suelo y vegetacion.

8.1. Deter minacion delas areas de cambio

Las areas deforestadas que son el objetivo en este estudio fueron determinadas de la siguiente
manera:

Bosque primario a antrépico.

Se elabor6 la matriz de cambios (Tabla 8) a partir de los mapas T1 y T2 ya reagrupados,
considerandose para el anélisis los cambios en los que la clase de bosques paso a formar parte
de cultivos, pastizales inducidos y cultivados, asentamientos humanos o cuerpos de agua.
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Tabla 8 Matriz de cambios en las coberturas forestales.

T1
T2

Cuerpos
de agua

Bosques Matorrales|Selvas

Otros tipos de
vegetacion

Pastizales
naturales

Cultivos
(Plantaciones
Forestales)

Cultivos
de riego

Cultivos de
temporal

Pastizales
inducidos y
cultivados

Asentamiento| Bosques/ |Matorrales /| Selvas /
humano secundaria| secundaria |secundaria

Cuerpos de
agua

Deforestacion

Bosques

Permanencia

Matorrales

Selvas

Otros tipos de
vegetacion

Pastizales
naturales

Cultivos
(Plantaciones
Forestales)

Deforestacion

Cultivos de
riego

Deforestacion

Cultivos de
temporal

Deforestacion

Pastizales
inducidos y
cultivados

Deforestacion

Asentamiento
humano

Deforestacion

Bosques /
secundaria

Matorrales /
secundaria

Selvas /
secundaria

Como resultado de la comparacién entre los mapas de T1 y T2 para determinar las areas

correspondientes a la deforestacién y permanencia de bosques se obtuvieron los datos

contenidos en la Tabla 9.

Tabla 9 Matriz de cambios en las coberturas forestales.

Fecha 2
Veg. Bosques/ | Matorrales Selvas/
Fecha 1 |Bosques [Matorrales [Selvas |Antrépico |Natural [secundaria |/secundaria | secundaria |Total fecha 1
Bosques | 23,807,559 307,647|461,250| 1,299,310| 356,132| 3,688,857 17,292 307,734 30,245,781

Una vez obtenidas las areas deforestadas se trabajo sobre éstas para delimitar la poblacién de

estudio, determinar el tamafio de la muestra y seleccionar los puntos de muestreo.
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8.2. Poblacién estadistica, tamafio de la muestray seleccion de los puntos de muestr eo.

Dado que el interés principal en la elaboracion de un modelo de riesgo de deforestacion es
analizar la relacion que guardan los diferentes usos del suelo y vegetacion sobre dicho
proceso, es necesario que las poblaciones de las zonas deforestadas y con permanencia forestal
cumplan con la caracteristica de tener usos del suelo y vegetaciones diferentes a bosques

primarios a su alrededor.

Lo anterior, con el proposito de que al momento de analizar las areas deforestadas y no
deforestadas se cuente con otros usos del suelo y vegetaciones que puedan ser analizados
como una variable independiente y asi establecer la relaciéon de determinada variable
independiente con el proceso en estudio.

Con el propdsito de que la poblacion estadistica de zonas deforestadas y con permanencia
forestal sobre la que se realice la seleccion de los puntos de muestreo cumpla con la condicion
de estar relacionada con algun otro tipo de uso de suelo y vegetacién se procedié de la

siguiente manera:

Como primer paso, se extrajeron las areas deforestadas de todo el pais, sobre éstas zonas se
seleccionaron 19,860 puntos de manera aleatoria para ser considerados como sitios de

muestreo, Figura 8.

Para la seleccién de las zonas que mantuvieron su cobertura forestal y con el propdésito de que
dichas areas contaran con valores en las variables de uso del suelo y vegetacion que se van a
estudiar, se procedié a seleccionar las areas que rodean a los sitios de muestreo de
deforestacion a una distancia méxima de 20 pixeles (2 km) (Figura 9). La delimitacion del &rea
de influencia de 2 km se determiné de manera arbitraria, esperando que dentro de este zona se
pueda obtener la informacion para identificar a qué distancia las variables a analizar tienen una
mayor relacion con el proceso de deforestacion, el anélisis del area de influencia de las

variables se realizo a partir distancias de 1 a 20 pixeles (100 a 2,000 metros).
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Figura 8.- Seleccion aleatoria de los puntos de muestreo sobre las areas deforestadas.

Figura 9.- Ampliacién de las areas deforestadas a una distancia de 2 km para la posterior
seleccion de los puntos de muestreo correspondientes a las zonas de permanencia forestal.



A nivel nacional, el area forestal que cubre esta zona de influencia de la que se tomaron los

puntos de muestro deforestados y de permanencia forestal tiene las superficies mostradas en la
Tabla 10.

Tabla 10.- Superficies de la zona correspondientes al area de

influencia.
Caracteristicade la
cobertura forestal has %
Deforestacion 129,931 18%
Permanencia 583,614 82%
Total 713,545 100%

La seleccion de los puntos de muestreo para las areas de permanencia se realizé de forma

aleatoria con lo que se obtuvieron un total de 20,202 puntos en todo el pais (Figura 10).

Figura 10.- Sobre las zonas ampliadas de las areas deforestadas se generaron los puntos de
muestreo correspondientes a las zonas de permanencia forestal.
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Como resultado se obtuvo una muestra nacional de 40,061 puntos de muestreo de los cuales
19,860 corresponden a zonas deforestadas y 20,201 a zonas con permanencia de bosques.

En la Figura 11 se observa la cercania de los puntos de muestreo con areas correspondientes a
otros usos del suelo y tipos de vegetacion. Con esto, los puntos que fueron seleccionados tanto
para deforestacion como permanencia contienen informacion relacionada a variedad y
cantidad sobre los usos del suelo y vegetacion que les circundan y en funcion de estos datos se

realizo el analisis estadistico.

Figura 11.- Cercania de los puntos de muestreo seleccionados a otros tipos de
uso de suelo y vegetacion.

En este caso, cada uno de los tipos de vegetacion y uso del suelo que rodea a las areas
deforestadas y con permanencia forestal corresponde a una variable independiente, cada uno
de ellos, puedo ser representado de manera cuantitativa, con lo que estas variables

equivaldrian a una cantidad (frecuencia) y a una cualidad (tipo de uso del suelos y vegetacion).
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8.3. Generacion delos datos para aplicar el modelo de regresion logistica.

El andlisis tuvo un caracter espacial, basado en el supuesto que los usos del suelo y tipos de
vegetacion que circundan a las areas con permanencia forestal y las areas deforestadas, asi
como la intensidad de presencia de los mismos, son un elemento determinante para la

deforestacion o permanencia de las areas boscosas.

Utilizando puntos de muestreo, se establecio la correlacion que existe entre éstas areas con los

usos del suelo y tipos de vegetacion que las rodean, analizando diferentes areas de influencia.

Es importante conocer cual es el tamafio del area de influencia que guarda mas relacién con el
proceso de la deforestacion, es decir determinar hasta qué distancia radial un area cubierta por
vegetacion forestal es influenciada. Lo anterior se determino analizando los resultados del
modelo de regresion logistica a diferentes radios de influencia que van desde los 100 m. a los
2,000 m., con ello se determind cuél de éstos tamafios de influencia tiene una mayor relacion

con el proceso de la deforestacion.

Dado que el muestro para la generacion del modelo es en base a puntos (pixeles), las areas de
influencia se generaron de forma circular, ya que se asume que esta forma es la que guarda
una relacién mas uniforme con el rasgo puntual del sitio muestreado. El analisis se realiz6 con
un aumento gradual del radio de influencia equivalente al tamafio de un pixel, es decir de 100

m, dentro del rango mencionado en el parrafo anterior. (De 1 a 20 pixeles) (Figura 12).

Figura 12.- Este analisis se realizaron para cada uno de los puntos de muestreo a intervalos de
100m. Se muestran las areas de influencia equivalentes a los 100, 500, 1,000, 1,500 y 2,000 metros.
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De cada area deforestada y con permanencia se cuantifico la variedad de usos del suelo y
vegetacion, asi como el nimero total pixeles de cada uno de ellos, correspondiente a las 14
clases en las que se reclasificaron los mapas T1 y T2 (Tabla 7), La sumatoria de todas las
clases representa el total del area de influencia, ademas de que su distribucion y ubicacién esta
ligada entre si pues la presencia de una clase estd a expensas de otra. Estos datos fueron
representados en tablas en las que cada tipo de uso del suelo y vegetacion esta dado por un
valor de acuerdo a la frecuencia (nimero de pixeles) de presencia alrededor del punto de la

muestra, lo cual permitio representar un atributo cualitativo de manera cuantitativa.

El andlisis espacial de las variables se realizé utilizando los operadores de vecindad, haciendo
uso de la descripcién por complejidad (area de vecindad completa) y se emplearon las
funciones de busqueda de total (para las variables de uso del suelo y vegetacion) y de

promedio (para las variables del terreno) (Tabla 5).

Con el procedimiento anterior se analizaron las 20 &reas de influencia y se obtuvieron los
datos tabulares de cada uno de los 40,061 puntos de la muestra (permanencia y deforestacion),
éstos datos fueron ordenados de tal manera que a cada punto le corresponde la informacién
sobre el nUmero (sumatoria) de pixeles que le rodea por cada uno de los tipos de vegetacion

presentes a su alrededor (Tabla 11).

Por razon de procesamiento de datos en los modelos de regresion logistica a los pixeles
deforestados se les asigno un valor 1 (presencia del proceso en estudio) y a los pixeles con

permanencia se les asigno el valor 0 (ausencia del proceso).

Tabla 11.- Seccidn de una matriz con los resultados del andlisis de los puntos de muestreo por
cada una de las areas de influencia (de 1 a 20 pixeles).

REGISTRO |DEF |VEG-0|VEG-1|VEG-2 |VEG-3|VEG-4 |VEG-5[VEG-6 |VEG-7 |VEG-8 |VEG-9|VEG-10|VEG-11|VEG-21|VEG-31
1] O 0] 236 95 0 0 0 0 0 0] 102 0 0 8 0
2l O 0] 353 8 0 0 0 0 0 0 80 0 0 0 0
3] 0 0] 395 8 0 0 0 0 0 0 38 0 0 0 0
4 0 0] 235 146 0 0 0 0 0 0 33 0 0 27 0
5/ 0 0] 310 50 0 0 0 0 0 0 81 0 0 0 0
6l O 0] 144] 288 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0
71 O 0] 164] 207 0 0 0 0 0 0 70 0 0 0 0
8 O 0] 432 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0 0
9 0 0] 360 0 0 0 81 0 0 0 0 0 0 0 0

100 O 0] 176 0 0 0 91 0 0 0 0 19 155 0 0
111 0 0] 260 0 0 0] 139 0 0 0 0 0 42 0 0
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8.4. Evaluacion y aplicacion del modelo de Regresion L ogistica.

Para el presente trabajo se aplico el método de Adelante Condicional en la regresion logistica,

para cada una de las tablas correspondientes a las areas de influencia.

Se elaboraron los anélisis para cada una de las areas de influencia de 1 a 20 pixeles (100 a
2,000 metros), los resultados de cada uno de los modelos se evaluaron para determinar a qué
distancia se tiene una mayor relacion de las variables con el proceso de la deforestacion en
bosques, al mismo tiempo éstos modelos indican cuales son las variables de uso del suelo y

vegetacion que tienen una mayor relacion con el proceso estudiado.

En el Anexo 2 se presentan los resultados del analisis de regresion logistica de las areas de
influencia 10, 11, 12, 13, 14 y 15, ya que en ellas fue donde los datos presentaron un aumento
en el ajuste del modelo, hasta llegar a un maximo y posteriormente comenzaron una

disminucién del mismo.

Una vez seleccionada el area de influencia que mejor se ajust6 al modelo en lo que respecta al
analisis de los tipos de uso del suelo y vegetacion, se procedid a realizar el andlisis para las

variables topograficas: altitud, pendiente del terreno y direccion de la pendiente.

De manera separada, para las variables de altitud, pendiente del terreno y direccion de la
pendiente, se determino cual era el area de influencia en la que éstas variables tienen una
mayor correlacion con el proceso de deforestacion para posteriormente utilizarlas junto con los
resultados obtenidos del analisis de los tipos de vegetacion y uso del suelo y elaborar el

modelo de deforestacion que contemplé aspectos de uso del suelo, vegetacion vy relieve.

A partir del MTD se generaron los mapas digitales de direccidn de la pendiente y pendiente
del terreno, para éste ultimo se analizaron valores de grados y porcentaje de la pendiente, con
el proposito de identificar si alguna de estas dos escalas de la misma variable presenta una

mayor relacion con el proceso de deforestacion.

Para el caso de las variables relacionadas con el relieve, éstas fueron analizadas de manera
individual ya que cada una de ellas representa caracteristicas diferentes y cada una de éstas

cubre la totalidad del area de influencia del analisis. El andlisis del area de influencia se
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realizd de la misma manera que con el uso del suelo y vegetacion, a partir los puntos de

muestreo se generaron areas conceéntricas en las que se cuantificaron los datos (Figura 13).

Figura 13.- Modelo de terreno del cual se obtuvieron las variables de altitud, direccion de la

pendiente y pendiente del terreno.

Para obtener los valores de dichas areas de influencia ahora se utiliz6 el promedio de toda la
zona (Tabla 5), a diferencia del andlisis de vegetacion y uso del suelo en el cual se utilizé la

sumatoria de cada una de las variables presentes en la zona.

El area de influencia que se analizé para estas variables comenzd en 0 pixeles, ésta area
corresponde a la misma que cubre el pixel que se toma como punto de muestreo, es decir en
ella no se amplid el area de analisis. Con esto se pretende obtener informacion sobre si las

caracteristicas del area que se deforestd tiene una relacion sobre el proceso.

Por lo tanto ahora los radios de las area de influencia analizadas fueron de 0 a 20 pixeles (de 0
a 2,000 m.).
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9. RESULTADOS

9.1. Variables de usos del suelo y vegetacion.

Con los valores obtenidos en los indicadores de Chi cuadrado y -2 logaritmo de la
verosimilitud, que reportan el nivel de ajuste y precision de los modelos en los cuales se

analizaron los usos del suelo y vegetacion, se obtuvieron los siguientes resultados:

En la Figura 14 se muestran los valores que reporto chi-cuadrado para los modelos
correspondientes a las areas de influencia de 10 a 15 pixeles, como se coment6 anteriormente
el aumento en el valor de este indicador muestra que el modelo tiene un mejor ajuste, por lo
tanto el mejor ajuste conforme se fue aumentando el area de influencia es el referente a los 12
pixeles, es decir 1,200 metros, con un valor de 9366.639. A partir del area de influencia de 13

pixeles el valor de chi cuadrado present6 una disminucion constante.

Chi cuadrado

9,400

§ 9,350

L

o

o]

3 9300

g7 -

S

S 9,250 N
9,200

10 11 12 13 14 15

Distancia del analisis en pixeles

Figura 14.- Variacion de Chi cuadrado con respecto al area de influencia.
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En la estimacién del indicador -2 log de la verisimilitud de acuerdo a los datos obtenidos por
los modelos de 10 a 15 pixeles de area de influencia (1,000 m. a 1,500 m.) (Figura 15), se
puede concluir que el modelo a 12 pixeles es el que reporta un mejor valor para este indicador
ya que en éste reporta el menor valor, a partir ésta distancia el valor del mismo comienza se

incrementa de manera constante.

-2 log de la verosimilitud

46,250
o
2
:g 46,200 /
g /
S 46,150 LN
Q
o
()]
2 46,100
N
S
S 46,050

10 11 12 13 14 15

Distancia del analisis en pixeles

Figura 15.- Variacion de -2 log de la verosimilitud con respecto al area de influencia.

En la Tabla 12 se muestran los valores de Chi cuadrado y -2 log de la verosimilitud conforme

aumenta el area de influencia.

Tabla 12.- Ajuste de Chi cuadrado y -2 log de la verosimilitud de
acuerdo al area de influencia.

~ . -2 log de la
Tamano del area o
de influencia * verosimilitud -2 log de la
inicial Chi cuadrado| verosimilitud

10| 55447.734 9290.578 46157.156

11| 55447.734 9348.426 46099.308

12| 55447.734 9366.639 46081.095

13| 55447.734 9349.807 46097.927

14| 55447.734 9305.635 46142.099

15| 55447.734 9231.123 46216.612
*El area de influencia esta dada en nimero de pixeles.
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Con base en el analisis anterior se selecciond el modelo correspondiente al area de influencia
de 1,200 m 6 12 pixeles ya que éste presentdé mejores resultados en el ajuste del modelo. Con
respecto a Chi cuadrado se presenta el valor mas alto, a ambos lados de esta distancia los
valores disminuyen, mientras que para el -2 log de la verosimilitud se presenta el valor mas

bajo y a ambos lados del mismo los valores comienzan a aumentar constantemente.

9.2. Variablesdd rdieve.

Para la altitud el area de influencia de 0 metros (0 pixel) tuvo un mejor ajuste, ya que éste
presenta el valor mas alto en el de Chi cuadrado y un menor valor del -2 log de la
verosimilitud, a partir del area de influencia de 1 pixel estos valores disminuyen y aumentan

respectivamente, como se muestra en las Figuras 16 y 17, asi como en la Tabla 13.

Chi cuadrado

149 .\'\

148 \
147

146 \\

145 ~=

150

Valor chi cuadrado

144
0 1 2 3 4 5 6

Distancia del andlisis en pixeles

Figura 16.- Variacion de Chi cuadrado con respecto al area de influencia de altitud.
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-2 log de la verosimilitud

55,304

55,303

55,302

55,301

55,300

55,298

Valor -2 log de la verosimilitud

55,297

1 2

3 4

Distancia del analisis en pixeles

Figura 17.- Variacion de -2 log de la verosimilitud con respecto al area de influencia

altitud.

Tabla 13.- Ajuste de Chi cuadrado y -2 log de la verosimilitud
con la altitud de acuerdo al area de influencia.

~ . -2 log de la
Tamanfo del area S
de influencia * y§r95|mllltud . 2log dela
inicial Chi cuadrado| verosimilitud

O] 55447.734 149.740 55297.996
1] 55447.734 149.356 55298.378
2| 55447.734 148.853 55298.882
3] 55447.734 147.959 55299.776
4] 55447.734 147.078 55300.656
5] 55447.734 145.824 55301.910
6] 55447.734 144.835 55302.899

* El &rea de influencia esta dada en nimero de pixeles.

Como se puede observar en la Tabla 14, en lo que respecta a la pendiente de terreno, el mapa
generado en grados reportd valores mas adecuados en los indicadores de Chi cuadrado y -2 log
de la verosimilitud que el mapa generado en porcentaje de la pendiente. El valor de -2 log
reportd cifras menores desde el inicio del analisis y conforme aumentaba el tamafio del area de
influencia los valores correspondientes a la pendiente en grados se mantuvieron por debajo de
sus correspondientes obtenidos del mapa en porcentaje de la pendiente. Para el Chi cuadrado

los datos se comportaron a la inversa, manteniéndose siempre mayores a los obtenidos del

analisis de las pendientes en porcentaje.
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Tabla 14.- Comparacion de los ajuste de Chi cuadrado y -2 log de la verosimilitud con los valores

obtenidos del ma

pa de pendientes en grados y en porcentaje.

Tamafio del area| -2log de la verosimilitud inicial Chi cuadrado -2 log de la verosimilitud

de influencia * Grados Porciento Grados Porciento Grados Porciento
0 55,447.734 55,533.436 454,011 370.402 54,993.724 55,163.034
1 55,447.734 55,533.436 516.943 433.721 54,930.791 55,099.715
2 55,447.734 55,533.436 578.303 489.783 54,869.432 55,043.653
3 55,447.734 55,533.436 632.238 540.559 54,815.496 54,992.877
4 55,447.734 55,533.436 664.388 576.038 54,783.346 54,957.398
5 55,447.734 55,533.436 694.935 606.335 54,752.799 54,927.101
6 55,447.734 55,533.436 713.254 620.934 54,734.480 54,912.501

* El area de influencia esta dada en nimero de pixeles.

Los resultados del analisis del mapa de pendientes en grados determinaron que el area de

influencia de 800 metros (8 pixeles) presentd los mejores valores para los indicadores de

ajuste del modelo (Figuras 18 y 19, y Tabla 15).

Valor chi cuadrado
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720
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11 12

Figura 18.- Variacién de Chi cuadrado con respecto al area de influencia de la pendiente.
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Figura 19.- Variacién de -2 log de la verosimilitud con respecto al area de influencia de

la pendiente.

Tabla 15.- Ajuste de Chi cuadrado y -2 log de la verosimilitud
con la pendiente de acuerdo al area de influencia.

~ . -2 log de la

;ZT;;EZ:S;EE% verosimilitud -2 log de la
inicial Chi cuadrado| verosimilitud

5| 55447.734 694.935 54752.799

6] 55447.734 713.254 54734.48

71 55447.734 719.083 54728.651

8| 55447.734 722.262 54725.472

ol 55447.734 716.38 54731.355

10l 55447.734 711.906 54735.829

11l 55447.734 704.085 54743.649

121 55447.734 695.363 54752.372

* El area de influencia esta dada en nimero de pixeles.

Por ultimo, para la direccién de la pendiente el andlisis reportod que el area de influencia que

tiene los mejores valores en el ajuste del modelo es la correspondiente a los 15 pixeles (1,500

metros) (Figuras 20 y 21 y Tabla 16).
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Figura 20.- Variacion de Chi cuadrado con respecto al area de influencia de la direccion

de la pendiente.
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Figura 21.- Variacién de -2 log de la verosimilitud con respecto al area de influencia de

la direccion de la pendiente.




Tabla 16.- Ajuste de Chi cuadrado y -2 log de la verosimilitud con
la direccion de la pendiente respecto al area de influencia.

. . -2 log de la
Tamafio del area S
. . verosimilitud -2 log de la
de influencia * oL . Sz,
inicial Chi cuadrado | verosimilitud

12 55533.436 54,630 55478.806
13 55533.436 55.267 55478.168
14 55533.436 55.251 55478.185
15 55533.436 55.827 55477.608
16 55533.436 55.570 55477.866
17 55533.436 55.173 55478.263
18 55533.436 54.396 55479.040

* El area de influencia esta dada en nmero de pixeles.

9.3. Elaboracion dd modelo.

Con la seleccion de las variables topograficas y las areas en la que éstas tienen mayor relacion

con el proceso de deforestacion se integré una tabla de datos que incluye los usos del suelo y

tipos de vegetacion correspondientes al area de 1,200 metros (12 pixeles), altitudes con un

area de 0 metros (0O pixeles), pendiente del terreno en grados a 800 metros (8 pixeles) y

direccion de la pendiente a 1,500 metros (15 pixeles) (Tabla 17).

Tabla 17.- Matriz final con los resultados del analisis de los puntos de muestreo con el USV y las
variables topogréficas.

REG |DEF|VEG-O|VEG-1|VEG-2|VEG-3|VEG-4|VEG-5|VEG-6|VEG-7|VEG-8|VEG-9|VEG-10|VEG-11 |VEG-21|VEG-31{MDT-0|PENG-8|RUM-15
20196| 0 0| 421 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0| 1574 15 181
20197) 0O 0| 415 0 0 0 0 0 0 0 26 0 0 0 0| 1616 21 152
20198| 0 0o 229 0 0 0 0 0 0 of 212 0 0 0 0| 2031 16 237
20199 0 O] 264 0 0 0 0 0 0 of 177 0 0 0 0| 2146 17 233
20200 0 0 201 0 0 0 0 0 0 0o 105 0 0 0 0| 1800 40 181
20201 O 0 370 0 0 0 0 0 0 0 71 0 0 0 0| 1509 18 242
20202) 1 0] 230 90 0 0 0 0 0 0 82 0 0 39 0 999 2 184
20203] 1 O] 183] 162 0 0 0 0 0 0 56 0 0 40 o 973 2 205
20204| 1 0 181 86 0 0 0 0 0 o 174 0 0 0 0] 891 163
20205| 1 0 61| 105 0 0 0 0 0 0o 154 0 0 121 0o 929 1 159
20206 1 0 94 16 0 1 0 0 0 0] 255 0 0 75 0 312 10, 246
20207) 1 O 250[ 131 0 0 0 0 0 0 29 0 0 31 0| 1100 0 204
20208 1 Oof 226| 177 0 0 0 0 0 0 14 0 0 24 0] 1101 0 201
20209] 1 0| 190 9 0 0 0 0 0 0 51 0 0 191 0| 1095 0 203
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Una vez aplicado el modelo de regresion logistica a los datos de la tabla final (Tabla 17), se

obtuvieron los siguientes resultados para el modelo de riesgo de deforestacion a nivel nacional

en vegetacion de bosques primarios. (ver resultados completos en Anexo 3).

El modelo presentd una mejora en el valor de Chi cuadrado con respecto al modelo que solo

incluia las variables de uso del suelo y vegetacion, en el cual el valor alcanzado por Chi
cuadrado fue de 9,366.639 (Tabla 12) contra 9,761.453 que se obtuvo con ésta serie de datos

(Tabla 18).

Tabla 18.- Valor de Chi cuadrado en el modelo final.

Chi cuadrado gl Sig.
Paso 12 Paso 5.736 1 0.017
Bloque 9761.453 12 0.000
Modelo 9761.453 12 0.000

En lo que respecta al valor del -2 log de la verosimilitud este también tuvo una mejora (Tabla

19) con respecto al valor alcanzado en el modelo que solo incluia las variables de uso del

suelo y vegetacion (Tabla 12) con valores de 45,686.281 y 46,081.095, respectivamente.

Tabla 19.- Valor de -2 log de la verosimilitud en el

modelo final.
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
12 45686.281° 0.217 0.289

a. La estimacioén ha finalizado en el nimero de iteracién 8

porgue las estimaciones de los parametros han cambiado en

menos de .001.

Los valores en la tabla de clasificacion (Tabla 20) tuvieron un aumento de 0.5 % en relacion al

reportado en el modelo con las variables de uso del suelo y vegetacion (Anexo 2), pasando del

70.5% al 71% en el porcentaje correctamente clasificado.
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Tabla 20.- Tabla de clasificacion &reas con permanencia boscosa y deforestadas.

Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 12 DEF 0 14454 5747 71.6
1 5857 13942 70.4
Porcentaje global 71.0

a. El valor de corte es .490

En la Tabla 21 se muestran las variables seleccionadas para el modelo final y sus respectivos

coeficientes. Como se puede observar de las 17 variables analizadas solo quedaron 12 para la

elaboracion del modelo final.

Tabla 21.- Variables en la ecuacion.

1.C. 95% para EXP(B)

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior Superior
Bosque -0.0097 ] 0.000 | 3416.233 1 0.000 0.990 0.990 0.991
Selva -0.0011 | 0.000 5.847 1 0.016 0.999 0.998 1.000
Pastos naturales -0.0020 | 0.000 16.956 1 0.000 0.998 0.997 0.999
Cultivos 0.0494 ] 0.018 7.429 1 0.006 1.051 1.014 1.089
Cultivos de 0.0017 | 0.000 81.224 1 0.000 1.002 1.001 1.002
temporal
Asentamientos 0.0909 | 0.050 3.314 1 0.069 1.095 0.993 1.208
humanos
Bosque -0.0019 | 0.000 38.536 1 0.000 0.998 0.997 0.999
secundario
Matorral 0.0064 | 0.002 13.086 1 0.000 1.006 1.003 1.010
secundario
Selva secundaria | -0.0014 | 0.000 9.086 1 0.003 0.999 0.998 1.000
Altitud 0.0003 | 0.000 233.004 1 0.000 1.000 1.000 1.000
Pendiente -0.02411 0.002 163.112 1 0.000 0.976 0.973 0.980
(grados)
Direccion de la -0.0010( 0.000 15.594 1 0.000 0.999 0.999 0.999
pendiente
Constante 3.8045(0.082| 2128.887 1 0.000 44.902
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En la tabla 22 se muestran las variables que no fueron incluidas en el modelo, en total 5. Estas
variables fueron excluidas debido a que el valor de significancia que reportaron esta fuera de

los limites para ser aceptados.

Tabla 22.- Variables que no estan en la ecuacion.

Puntuacién gl Sig.
Paso 12 Variables Cuerpos de agua 3.523 1 0.061
Matorral 1.036 1 0.309
Otras coberturas de 0.734 1 0.392
vegetacion
Cultivos de riego 1.091 1 0.296
Pastizales Inducidos y 3.063 1 0.080
cultivados
Estadisticos globales 6.783 5 0.237

Para utilizar los resultados de la regresion logistica en la cartografia digital fue necesario
elaborar los mapas de cada una de las variables con el analisis de vecindad a las distancias
seleccionadas para cada tipo de variable. Como se ha mencionado, para las variables de uso
del suelo y vegetacion se aplicé la funcion de total de valores del area de vecindad, mientras
que para las variables del terreno se utilizé el promedio de las areas de vecindad.

Aplicando la formula de la regresion logistica, con los valores de los coeficientes obtenidos
para cada una de las variables en la Tabla 21, a la informacion cartografica se obtuvo el
modelo espacial del riesgo de deforestacion en bosques primarios (Figura 22). Cabe
mencionar que como se presenta en la tabla de clasificacién (Tabla 20) el punto de corte que
se debe de utilizar para obtener un mejor equilibrio en la clasificacion de zonas deforestadas y

las zonas de permanencia forestal es el valor de 0.49 (Figura 23).

Las Figuras 22, 23 y 25 representan un acercamiento a la informacion cartogréafica ya que en
una representacion a nivel nacional seria muy dificil apreciar los detalles de los resultados. Es

importante recalcar que el andlisis cartografico y estadistico se realizo a nivel nacional.

1
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Figura 22 .- Modelo espacial del riesgo de deforestacion resultado del analisis de regresién logistica. De acuerdo a la probabilidad
del proceso.
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9.4. Evaluacion del modelo.

Para la evaluacion estadistica del modelo se utilizé el procedimiento de la curva Caracteristica
de Operacion del Receptor (curva COR). Este método permite determinar el punto optimo de
clasificacion a partir de las funciones de diferenciacion entre dos grupos, como las generadas

por la regresion logistica (Pardo et al 2002).

A continuacion se presentan los resultados del analisis COR sobre el modelo final de regresion

logistica.

La Figura 24 corresponde la grafica con una curva COR la cual se encuentre por encima de la
linea diagonal, esto demuestra que la funcion discriminante tiene una capacidad de por encima
de 0.5

Figura 24.- Grafica de la curva COR para los resultados de funcién de la regresion

logistica.
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En la Tabla 23 se muestra la estimacién del area bajo la curva con un valor de 0.772 con este

dato se aprecia que el area existente bajo la curva COR es significativamente mayor que 0.5.

Tabla 23.- Variables resultado de contraste: Probabilidad pronosticada Area bajo la curva

Area

Error tip.?

Sig. asintotica”

Intervalo de confianza asintético al 95%

Limite inferior

Limite superior

0.772

0.002

0.000

0.767

0.776

a. Bajo el supuesto no paramétrico

b. Hipétesis nula: area verdadera = 0,5

La validacion espacial se realiz6 comparando la informacién de las areas propensas a la

deforestacion que hayan resultado de la aplicacion del modelo, contra las zonas deforestadas

de acuerdo a la cartografia de T1 y T2, se obtuvieron las areas y se hizo una comparacion

espacial de ambas cartografias (Figura 25).

A nivel nacional el 70.26% de las areas realmente deforestadas de bosques primarios se dieron

en zonas que el modelo determin6 como areas con riesgo de deforestacion.

Esta cifra coincidio en un 98.95% con los resultados estadisticos arrojados en el anélisis de

regresion logistica, en el cual se dio un porcentaje de clasificacion correcta de los pixeles
deforestados del 71% .
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10. CONCLUSIONES

El objetivo de éste trabajo fue la aplicacion de los métodos estadisticos, tradicionalmente

utilizados por ciencias sociales y generalmente aplicados a datos tabulares, a datos espaciales.

Como se observd en los resultados, los métodos estadisticos pueden trabajar de la misma
forma sobre datos espaciales, siempre y cuando estos ultimos sean adecuados de tal manera
que las variables dependientes e independiente obtenidas de la informacion espacial responda

a las caracteristicas necesarias para su incorporacion a los métodos estadisticos existentes.

Para el modelo de riesgo de deforestacion en Bosques se pudo concluir que los resultados
tienen un nivel de confiabilidad aceptable, a demas es importante resaltar que el analisis se
realizo a nivel nacional y a pesar de la generalizacion que se realizo, los resultados alcanzan
niveles parecidos a los que se obtuvieron en algunos modelos elaborados localmente (Mas et
al., 2003 y Pineda et al., 2009).

De acuerdo a los resultados (Tabla 21) los factores de riesgo para que se presente el proceso
de la deforestacion, en base a los valores obtenidos en los coeficientes son: la presencia de
asentamientos humanos con un valor de 0.0909, cultivos (plantaciones forestales) con valor
del coeficiente de 0.0494, matorral secundario con 0.0064, cultivos de temporal con 0.0017 y
la altitud con 0.0003.

Por el contrario los factores de proteccion y que tienen un efecto atenuador en el proceso son:
la pendiente del terreno, con valor de su coeficiente de -0.0241, la presencia de bosques
primarios con un valor de -0.0097, pastos naturales con -0.0020, bosque secundarios con -
0.0019, selvas secundarias con -0.0014, selvas con -0.0011 y direccién de la pendiente con un
valor de -0.0010.

Al conocer cudles son las variables que propician y atentan el proceso de la deforestacion,
seria posible plantear estrategias dirigidas a cada factor y a asi tratar de controlar o atenuar el

desarrollo de la deforestacion.
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La determinacion de las areas de influencia en las que las variable independientes tienen una
mayor relacion con la deforestacion muestran como el aspecto espacial de distribucion,
ubicacion y conectividad tiene un papel importante en este tipo de analisis. Si solo se hubiera
realizado el analisis dentro de una determinada zona, seria muy dificil precisar que el area

seleccionada fuese la que mas relacidn tiene con la deforestacion.

Al hacer un anélisis en base a diferentes tamafios del area de influencia se puede determinar en
cuél de estas es en la que las variables dentro del modelo reportan un mayor ajuste y precision
en los resultados, lo cual se puede apreciar claramente en las graficas correspondientes a las
variables de uso del suelo y vegetacion con 12 pixeles de area de influencia (Figuras 14 y 15),
altitud con 0 pixel (Figuras 16 y 17), pendiente en grados con 8 pixeles (Figuras 18 y 19) y

direccion de la pendiente con 15 pixeles (Figuras 20 y 21).

La metodologia en la elaboracién de éste modelo puede se replicada a cualquier region, escala,
tipo de vegetacion y periodo de tiempo, con ello es posible realizar mejoras en el manejo de la

informacion y los procesos para asi obtener valores mas adecuados en los resultados finales.

Por ultimo, es importante resaltar las limitaciones que presenta éste modelo, las cuales pueden

ser objeto de mejora.

e El modelo fue elaborado a nivel nacional lo cual implica un alto grado de
generalizacion en el calculo de los coeficientes, esto podria ser mejorado aplicando la
metodologia en base a una regionalizacién por ecosistemas. Con lo anterior se
trabajaria sobre zonas mas homogéneas y por lo tanto se esperaria que el nivel de
precision del modelo aumente.

e Otro aspecto son las variables utilizadas, por ahora solo se utilizaron variables
biofisicas (vegetacion y topograficas) y antropicas (usos del suelo). El proceso de la
deforestacion esté ligado a un gran namero de variables por lo que si se integraran en
la elaboracion del modelo algunas otras variables de tipo biofisico, social o econémico
es muy probable que esto ayude a determinar algunos otros factores que tuvieran
influencia con la deforestacion y la intensidad con que estas incentivan o atendan la

presencia del mismo, asi como un mejor ajuste en los valores del modelo.
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El modelo solo fue elaborado para la deforestacion en bosques primarios. Seria muy
interesante analizar como cambia la influencia de las variables independientes
analizadas cuando se trata la deforestacion en selvas y matorrales, con vegetacion
primaria y secundaria. Se podria esperar que el comportamiento en las variables sea
diferente para cada uno de los ecosistemas forestales ya sean de vegetacion primaria o

con vegetacion secundaria.
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Anexo 1.- Tabla de reclasificacion para los mapas Serie 1y 11 e IFN 2000.

FORMACION TIPO DE VEGETACION Y COMUNIDAD Y OTRAS COBERTURAS
USOS DE SUELO
| Cultivos 1 Agricultura (riego y humedad) [Agricultura de riego (incluye riego eventual)
Agricultura de humedad
Riego suspendido
Pastizal cultivado
2 Agricultura (de temporal) Agricultura de temporal *
3 Plantacion forestal Plantacion forestal
Il Bosques 4 Coniferas Bosque de tascate 23
Bosque de Oyamel (incluye Ayarin y cedro) 2°
Bosque de Pino 23
Matorral de Coniferas 2
5 Coniferas-latifoliadas Bosque bajo-abierto 23
Bosque de pino-encino (incluye encino-pino) 2
6 Latifoliadas Bosque de encino 23
7 Mesoéfilo de montafia Bosque Mesdfilo de montafia 23
Il Selvas 8 Perennifolia y subperennifolia |Selva alta y mediana perennifolia 23
Selva baja perennifolia 23
Selva alta y mediana subperennifolia 2
Selva baja subperennifolia >3
9 Caducifolia y subcaducifolia  [Selva mediana caducifolia y subcaducifolia 23
Selva baja caduxidolia y subcaducifolia 2°
Matorral subtropical 23
Selva baja espinosa %°
IV Matorral 10 Mezquital Mezquital (incluye huizachal) 23
Matorral crasicaule *°
Matorral sarcocrasicaule 4°
Matorral sarcocaule *°
Matorral sarcocrasicaule de neblina °
Matorral desértico micréfilo °
Matorral desértico rosetéfilo +°
Matorral rosetdfilo costero 45
Vegetacion de desiertos arenosos
Matorral espinoso tamaulipeco #°
Matorral Submontano #°
Chaparral +°
V Pastizal 12 Pastizal Pradera de alta montafa

Pastizal natural (inclye pastizal-huizachal)
Pastizal inducido
Sabana

VI Vegetacion hidréfila

13 Vegetacion hidréfila

Manglar
Popal-tular
Vegetacion de galeria (incluye bosque y selva)

VIl Otros tipos de vegetacion

14 Otros tipos de vegetacion

Palmar
Vegetacion haldfila y gipséfila
Vegetacion de dunas costeras

15 Area sin vegetacion aparente

Area sin vegetacion aparente

VIl Otras coberturas

16 Asentamiento humano

Asentamiento humano

17 Cuerpos de Agua

Cuerpo de Agua

1 Incluye dos categorias: con cultivos anuales y con cultivos permanentes y semipermanentes.
2 Incluye la vegatacion primaria y la vegetacion secundaria arborea en una sola categoria.
% Incluye alas comunidades con vegetacién secundaria arbustiva y herbéacea.

4 Se refiere a las comunidades de matorrales con vegetacion primaria.

5 Incluye la vegetacion secundaria derivada de la alteracionde los matorrales.
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Anexo 2.- Resultados del analisis de regresion logistica de las
areas de influencia 10, 11, 12, 13, 14 y 15.

Regresidn logistica.- Distancia Tamafio del area de influencia 10 pixel.

Resumen del procesamiento de los casos

Tabla de clasificacion®”

Casos no ponderados® N Porcentaje

Casos seleccionados Incluidos en el analisis 40000 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 40000 100.0

Casos no seleccionados 0 .0

Total 40000 100.0

a. Si esté activada la ponderacién, consulte la tabla de clasificacién para ver el nimero total de casos.

Codificacion de la variable dependiente

Valor original Valor interno
0 0
1 1

Bloque 0: Bloque inicial

Historial de iteraciones™”*

Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud Constant
Paso0 1 55447.734 -.020
2 55447.734 -.020

a. En el modelo se incluye una constante.
b. -2 log de la verosimilitud inicial: 55447.734

c. La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracién 2 porque las

estimaciones de los parametros han cambiado en menos de .001.

Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso0 DEF 0 0 20201 .0
1 0 19799 100.0
Porcentaje global 49.5
a. En el modelo se incluye una constante.
b. El valor de corte es .480
Variables en la ecuacion
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0  Constante -.020 .010 4.040 1 .044 .980
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso 0  Variables VEGO 12.612 1 .000
VEG1 8380.787 1 .000
VEG2 89.334 1 .000
VEG3 103.083 1 .000
VEG4 25.437 1 .000
VEG5 28.948 1 .000
VEG6 19.243 1 .000
VEG7 106.144 1 .000
VEG8 3390.326 1 .000
VEG9 1424.321 1 .000
VEG10 27.138 1 .000
VEG11 123.776 1 .000
VEG21 38.300 1 .000
VEG31 123.467 1 .000
Estadisticos globales 8557.691 14 .000




Bloque 1: Método = Por pasos hacia adelante (Condicional)

Historial de iteraciones

ab,c.d

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud | Constant | VEG1 VEG5 VEG6 VEG8 | VEG10 | VEG11 | VEG21
Paso7 1 46366.231 2.644 -.012 -.002 .013 .001 .014 -.003 .005
2 46171.994 3.078 -.014 -.003 .036 .002 .030 -.004 .007
3 46163.672 3.104 -.014 -.003 .064 .002 .054 -.004 .008
4 46159.830 3.104 -.014 -.003 .089 .002 .090 -.004 .008
5 46157.995 3.103 -.014 -.003 .104 .002 141 -.004 .008
6 46157.306 3.103 -.014 -.003 .108 .002 197 -.004 .008
7 46157.164 3.103 -.014 -.003 .108 .002 .237 -.004 .008
8 46157.156 3.103 -.014 -.003 .108 .002 .249 -.004 .008
9 46157.156 3.103 -.014 -.003 .108 .002 .250 -.004 .008

a. Método: Por pasos hacia adelante (Condicional)

b. En el modelo se incluye una constante.

c. -2 log de la verosimilitud inicial: 55447.734

d. La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracion 9 porque las estimaciones de los parametros han cambiado

en menos de .001.

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Chi cuadrado gl Sig.
Paso7  Paso 19.792 1 .000
Bloque 9290.578 7 .000
Modelo 9290.578 7 .000
Resumen del modelo
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
7 46157.156° .207 .276

a. La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracién 9

porque las estimaciones de los parametros han cambiado en

menos de .

001.

DEF =0 DEF =1
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 7 1 4387 4513.587 1252 1125.413 5639
2 3107 3098.805 893 901.195 4000
3 2827 2804.712 1156 1178.288 3983
4 2512 2482.218 1488 1517.782 4000
5 2198 2105.949 1782 1874.051 3980
6 1768 1742.473 2215 2240.527 3983
7 1454 1396.851 2546 2603.149 4000
8 1031 1065.014 2965 2930.986 3996
9 687 739.684 3313 3260.316 4000
10 230 251.708 2189 2167.292 2419
Tabla de clasificacion®
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 7 DEF 0 14206 5995 70.3
1 5813 13986 70.6
Porcentaje global 70.5
a. El valor de corte es .480
Variables en la ecuacion
1.C. 95% para
EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior
Paso 7% VEG1 -.014 .000 | 4295.801 1 .000 .986 .986 .986
VEG5 -.003 .001 16.663 1 .000 .997 .996 .999
VEG6 .108 .049 4.854 1 .028 1.114 1.012 1.226
VEG8 .002 .000 49.327 1 .000 1.002 1.001 1.002
VEG10 .250 .150 2.787 1 .095 1.284 .957 1.721




VEG11 -.004 .000 82.565 .000 .996 .995 .997
VEG21 .008 .003 8.949 .003 1.008 1.003 1.013
Constante 3.103 .058 | 2871.925 .000 22.272
a. Variable(s) introducida(s) en el paso 7: VEG6.
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso 7 Variables  VEGO 3.650 1 .056
VEG2 .019 1 .892
VEG3 2.178 1 .140
VEG4 1.202 1 273
VEG7 3.045 1 .081
VEG9 1.019 1 313
VEG31 2.864 1 .091
Estadisticos globales 13.231 7 .067
Step number: 7
Observed Groups and Predicted Probabilities
8000 +
1
1
F |
R 6000 +
E | 1
Q | 1
u 1 0
E 4000 + 0
N 1 0
c 1 0
Y | 0
2000 + 0
| 0
| 00
1 000000000000000000000010110101011111111111111111111111111111111111111111
Predicted --------- EET Feeeeoan e PR, PR, P PR P U
Prob: 0 .1 .2 . . .5 .6 . . .
Goup:  0000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111111111111111111111111111111111111111

Predicted Probabilit

The Cut Value is .48

Synbols: 0 - 0O
1-1

Each Synbol Represen

y is of Membership for 1

ts 500 Cases.
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Regresién logistica.- Distancia Tamafio del area de influencia 11 pixel

Resumen del procesamiento de los casos

Variables en la ecuacion

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0  Constante -.020 .010 4.040 1 .044 .980
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso0  Variables = VEGO 15.112 1 .000
VEG1 8428.494 1 .000
VEG2 93.602 1 .000
VEG3 109.266 1 .000
VEG4 27.183 1 .000
VEG5 28.582 1 .000
VEG6 20.323 1 .000
VEG7 111.679 1 .000
VEGS8 3363.211 1 .000
VEG9 1389.268 1 .000
VEG10 28.738 1 .000
VEG11 127.697 1 .000
VEG21 39.443 1 .000
VEG31 127.969 1 .000
Estadisticos globales 8605.897 14 .000

Casos no ponderados® N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 40000 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 40000 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 40000 100.0
Codificacién de la variable
dependiente
Valor original Valor interno
0 0
1 1
Bloque 0: Bloque inicial
Historial de iteraciones*®
Iteracion -2log de la Coeficientes
verosimilitud Constant
Paso0 1 55447.734 -.020
2 55447.734 -.020
Tabla de clasificacion®”
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso0 DEF 0 0 20201 .0
1 0 19799 100.0
Porcentaje global 49.5




Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Bloque 1: Método = Por pasos hacia adelante (Condicional)
Historial de iteraciones®"*¢
Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud | Constant | VEGO VEG1 VEG5 VEG6 VEG8 VEG10 | VEG11 | VEG21
Paso8 1 46308.551 2.583 .009 -.010 -.002 .011 .001 .011 -.003 .004
2 46111.648 3.011 .013 -.012 -.002 .030 .001 .025 -.003 .006
3 46104.034 3.036 .013 -.012 -.002 .049 .001 .044 -.003 .006
4 46100.909 3.036 .013 -.012 -.002 .063 .001 .072 -.003 .006
5 46099.647 3.036 .013 -.012 -.002 .067 .001 .106 -.003 .006
6 46099.336 3.036 .013 -.012 -.002 .068 .001 1133 -.003 .006
7 46099.309 3.036 .013 -.012 -.002 .068 .001 .144 -.003 .006
8 46099.308 3.036 .013 -.012 -.002 .068 .001 146 -.003 .006
9 46099.308 3.036 .013 -.012 -.002 .068 .001 .146 -.003 .006
Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo
Chi cuadrado gl Sig.
Paso 8 Paso 4574 1 .032
Bloque 9348.426 8 .000
Modelo 9348.426 8 .000
Resumen del modelo
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
8 46099.308% .208 .278

DEF =0 DEF =1
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 8 1 3750 3902.517 1071 918.483 4821
2 3105 3131.913 886 859.087 3991
3 2910 2863.650 1089 1135.350 3999
4 2605 2539.631 1395 1460.369 4000
5 2275 2184.111 1732 1822.889 4007
6 1860 1815.107 2140 2184.893 4000
7 1520 1459.053 2473 2533.947 3993
8 1116 1129.281 2884 2870.719 4000
9 741 805.837 3259 3194.163 4000
10 319 369.901 2870 2819.099 3189
Tabla de clasificacién®
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 8 DEF 0 14144 6057 70.0
1 5723 14076 711
Porcentaje global 70.6
Variables en la ecuacion
I.C. 95% para
EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior
Paso 8 VEGO .013 .007 3.557 1 .059 1.014 .999 1.028
VEG1 -.012 .000 | 4357.020 1 .000 .988 .988 .989
VEG5 -.002 .001 16.295 1 .000 .998 997 .999
VEG6 .068 .028 5.957 1 .015 1.070 1.013 1.130
VEGS8 .001 .000 48.115 1 .000 1.001 1.001 1.002
VEG10 .146 .077 3.550 1 .060 1.157 .994 1.346
VEG11 -.003 .000 83.409 1 .000 .997 .996 .998
VEG21 .006 .002 9.290 1 .002 1.006 1.002 1.010
Constante 3.036 .057 | 2861.880 1 .000 20.825




Variables que no estan en la ecuacion

Puntuacion gl Sig.
Paso8 Variables VEG2 .045 1 .831
VEG3 1.932 1 .165
VEG4 1.179 1 .278
VEG7 2.954 1 .086
VEG9 1.159 1 .282
VEG31 2.935 1 .087
Estadisticos globales 9.565 6 .144
Resumen de los pasosa'b
Paso Mejora Modelo % de clas.
Chi cuadrado gl Sig. Chi cuadrado gl Sig. correcta Variable
1 9093.691 .000 9093.691 1 .000 70.1% | IN: VEG1
2 124.272 .000 9217.963 2 .000 70.3% | IN:
VEG11
3 53.524 .000 9271.488 3 .000 70.5% | IN: VEG8
4 16.742 .000 9288.230 4 .000 70.5% | IN: VEG5
5 27.085 .000 9315.314 5 .000 70.5% [ IN:
VEG10
6 10.504 .001 9325.818 6 .000 70.5% [ IN:
VEG21
7 18.034 .000 9343.852 7 .000 70.6% | IN: VEG6
8 4.574 .032 9348.426 8 .000 70.6% | IN: VEGO

Step nunber: 8

Observed Groups and Predicted Probabilities

8000 + +

| |

| |

F | |
R 6000 + 1 +
E | 1 |
Q | 1 |
U | 0 |
E 4000 + 0 +
N | 0 |
C | 0 |
Y | 0 |
2000 + 0 +

| 0 |

| 01 |

| 000000000000000000000001001101111111111111111111111111111111111111111111 |
Predicted --------- TR R TR R EEREE R B tommmmnen o B ommmmmnaan

Prob: 0 L1

. .3 . .5 .6 . .8 .
Group:  0000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111111111111111111111111111111111111111
Predicted Probability is of Membership for 1
The Cut Value is .48
Synmbols: 0 - 0

1-1
Each Synbol Represents 500 Cases.



Regresién logistica Distancia.- Tamafio del area de influencia 12 pixel

Resumen del procesamiento de los casos

Variables en la ecuacion

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -.020 .010 4.040 1 .044 .980
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso0  Variables = VEGO 17.254 1 .000
VEG1 8443.885 1 .000
VEG2 97.189 1 .000
VEG3 115.653 1 .000
VEG4 28.724 1 .000
VEG5 27.830 1 .000
VEG6 21.292 1 .000
VEG7 117.489 1 .000
VEGS8 3329.524 1 .000
VEG9 1351.332 1 .000
VEG10 30.091 1 .000
VEG11 132.373 1 .000
VEG21 40.963 1 .000
VEG31 131.574 1 .000
Estadisticos globales 8621.416 14 .000

Bloque 1: Método = Por pasos hacia adelante (Condicional)

Historial de iteraciones

abcd

Casos no ponderados® N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 40000 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 40000 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 40000 100.0
Codificacién de la variable
dependiente
Valor original Valor interno
0 0
1 1
Bloque 0: Bloque inicial
Historial de iteraciones®”*
Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud Constant
Paso0 1 55447.734 -.020
2 55447.734 -.020
Tabla de clasificacion®”
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso0 DEF 0 0 20201 .0
1 0 19799 100.0
Porcentaje global 49.5

Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud | Constant | VEGO VEG1 VEGS5 VEG6 VEGS8 VEG10 | VEG11 | VEG21
Paso8 1 46289.656 2.531 .007 -.009 -.002 .010 .001 .009 -.002 .004
2 46091.590 2.953 .011 -.010 -.002 .024 .001 .021 -.003 .005
3 46084.771 2.979 .011 -.010 -.002 .038 .001 .037 -.003 .006
4 46082.214 2.979 .011 -.010 -.002 .045 .001 .059 -.003 .006
5 46081.272 2.979 .011 -.010 -.002 .046 .001 .082 -.003 .006
6 46081.102 2.979 .011 -.010 -.002 .046 .001 .097 -.003 .006
7 46081.095 2.979 .011 -.010 -.002 .046 .001 .101 -.003 .006
8 46081.095 2.979 .011 -.010 -.002 .046 .001 .101 -.003 .006




Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Tabla de clasificacion®

Chi cuadrado gl Sig.
Paso8 Paso 4.723 1 .030
Bloque 9366.639 8 .000
Modelo 9366.639 8 .000
Resumen del modelo
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
8 46081.095% .209 .278
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
DEF =0 DEF=1
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 8 1 3241 3418.121 942 764.879 4183
2 3137 3168.455 863 831.545 4000
3 2946 2902.635 1060 1103.365 4006
4 2654 2580.105 1346 1419.895 4000
5 2318 2229.808 1682 1770.192 4000
6 1974 1867.894 2026 2132.106 4000
7 1568 1515.814 2432 2484.186 4000
8 1194 1181.551 2806 2818.449 4000
9 775 859.783 3224 3139.217 3999
10 394 476.832 3418 3335.168 3812

Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 8 DEF 0 14343 5858 71.0
1 5925 13874 70.1
Porcentaje global 70.5
Variables en la ecuacion
1.C. 95% para
EXP(B)
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior
Paso 8 VEGO .011 .006 3.713 1 .054 1.011 1.000 1.023
VEG1 -.010 .000 | 4400.809 1 .000 .990 1990 .990
VEG5 -.002 .000 16.490 1 .000 .998 .997 .999
VEG6 .046 .018 6.757 1 .009 1.047 1.011 1.085
VEG8 .001 .000 46.791 1 .000 1.001 1.001 1.001
VEG10 .101 .050 4.139 1 .042 1.107 1.004 1.220
VEG11 -.003 .000 83.939 1 .000 .997 .997 .998
VEG21 .006 .002 9.843 1 .002 1.006 1.002 1.009
Constante 2.979 .056 | 2846.860 1 .000 19.669
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso8 Variables VEG2 .067 1 .796
VEG3 1.648 1 .199
VEG4 1.166 1 .280
VEG7 2.987 1 .084
VEG9 1.050 1 .305
VEG31 3.120 1 .077
Estadisticos globales 9.548 6 .145




Resumen de los pasos®” Regresién logistica.- Distancia Tamafio del area de influencia 13 pixel

Paso Mejora Modelo % de clas. .
Resumen del procesamiento de los casos
Chi cuadrado gl Sig. Chi cuadrado gl Sig. correcta Variable B -
Casos no ponderados’ N Porcentaje
1 9114.997 1 .000 9114.997 1 .000 70.1% | IN: VEG1 ] ] .
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 40000 100.0
2 123.949 1 .000 9238.946 2 .000 70.5% [ IN:
VEGI1 Casos perdidos 0 .0
3 52.066 1 .000 9291.012 3 .000 70.4%| IN: VEGS Total 40000 100.0
4 16.957 1 .000 9307.969 4 .000 705%| IN: VEGS Casos no seleccionados 0 0
5 26.456 1 .000 9334.425 5 .000 705%| IN: Total 40000 100.0
VEG10
6 11.096 1 .001 9345.521 6 .000 70.5% [ IN:
VEG21
Codificacién de la variable
7 16.395 1 .000 9361.916 7 .000 70.5% | IN: VEG6 .
dependiente
8 4.723 1 .030 9366.639 8 .000 70.5% | IN: VEGO . .
Valor original Valor interno
0 0
1 1
Step nunber: 8
Observed Groups and Predicted Probabilities
8000 & N Bloque 0: Bloque inicial
1 1
F 1 1
R 6000 + +
E 1 1
Q | 1 |
u 1 1 1
E 4000 + 0 +
s | g | Historial de iteraciones®”*
Y 1 0 1 . .
2000 + 0 . Iteracion -2 log de la Coeficientes
1 0 1
1 011 | verosimilitud Constant
| 0000000000000000000000001010111111011111111111111111111111111111111111111 |
Predicted --------- o R R B B [ —— B oo P Paso 0 1 55447.734 -.020
Prob: 0 1 .2 .3 .4 .5 .6 .7 .8 .9 1
Group:  0000000000000000000000000000000000000000000000000111111111111111111111111111111111111111111111111111 2 55447.734 -.020

Predicted Probability is of Membership for 1
The CQut Value is .49
Synmbols: 0 - 0
1-1
Each Synbol Represents 500 Cases.

Tabla de clasificacion®”

Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso0 DEF 0 0 20201 .0
1 0 19799 100.0

Porcentaje global 49.5




Variables en la ecuacion

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -.020 .010 4.040 1 .044 .980
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso 0  Variables  VEGO 19.068 1 .000
VEG31 135.763 1 .000
VEG1 8427.845 1 .000
VEG2 100.118 1 .000
VEG3 124.671 1 .000
VEG4 30.548 1 .000
VEG5 26.478 1 .000
VEG6 22.278 1 .000
VEG7 124.680 1 .000
VEG8 3280.278 1 .000
VEG9 1301.594 1 .000
VEG10 31.608 1 .000
VEG11 138.285 1 .000
VEG21 43.147 1 .000
Estadisticos globales 8605.692 14 .000
Bloque 1: Método = Por pasos hacia adelante (Condicional)
Historial de iteraciones®>**
Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud | Constant | VEGO | VEG1 | VEG5 | VEG6 | VEG8 | VEG10 | VEG1l1 | VEG21
Paso8 1 46304.121 2.471 .006 -.007 -.001 .008 .001 .007 -.002 .003
2 46106.154 2.888 .008 -.008 -.002 .019 .001 .017 -.002 .005
3 46100.370 2.914 .009 -.008 -.002 .028 .001 .029 -.002 .005
4 46098.507 2.914 .009 -.008 -.002 .031 .001 .044 -.002 .005
5 46097.980 2.914 .009 -.008 -.002 .031 .001 .057 -.002 .005
6 46097.928 2.914 .009 -.008 -.002 .031 .001 .063 -.002 .005
7 46097.927 2.914 .009 -.008 -.002 .031 .001 .063 -.002 .005

Chi cuadrado gl Sig.
Paso8 Paso 4.646 1 .031
Bloque 9349.807 8 .000
Modelo 9349.807 8 .000
Resumen del modelo
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
8 46097.927° .208 .278
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
DEF =0 DEF =1
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 8 1 3082 3285.262 900 696.738 3982
2 3127 3172.080 873 827.920 4000
3 2949 2901.028 1056 1103.972 4005
4 2680 2583.126 1320 1416.874 4000
5 2338 2236.162 1656 1757.838 3994
6 2012 1882.868 1983 2112.132 3995
7 1584 1537.651 2416 2462.349 4000
8 1203 1202.374 2797 2797.626 4000
9 822 881.081 3178 3118.919 4000
10 404 519.369 3620 3504.631 4024
Tabla de clasificacion®
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 8 DEF 0 14327 5874 70.9
1 5913 13886 70.1
Porcentaje global 70.5




Variables en la ecuacion Resumen de los pasosa‘b

1.C. 95% para Paso Mejora Modelo % de clas.
EXP(B) Chi cuadrado gl Sig. Chi cuadrado gl Sig. correcta Variable
B ET Wald g Sig. Exp(B) | Inferior | Superior 1 9102.086 1 .000 9102.086 1 .000 70.1%| IN: VEG1
Paso 8% VEGO .009 .005 3.749 1 .053 1.009 1.000 1.018 2 123.606 1 .000 9225.692 2 .000 70.3% (| IN:
VEG1 -.008 .000| 4431.286 1 .000 .992 .991 .992 VEG11
VEG5 002 000 17.064 1 000 998 998 999 3 50.365 1 .000 9276.056 3 .000 70.4% | IN: VEG8
5 .
VEGE 031 012 7.068 1 008 1031 1.008 1.055 4 17.561 1 .000 9293.617 4 .000 70.5% | IN: VEG5
5 24.912 1 .000 9318.529 5 .000 70.5% ( IN:
VEGS8 .001 .000 45.153 1 .000 1.001 1.001 1.001
VEG10
VEG10 .063 .029 4.692 1 .030 1.065 1.006 1.128
6 12.197 1 .000 9330.726 6 .000 70.5%( IN:
VEG11 -.002 .000 84.810 1 .000 .998 997 .998 VEG21
VEG21 .005 .001 10.841 1 .001 1.005 1.002 1.008 7 14.435 1 .000 9345.161 7 .000 705%| IN: VEG6
Constante 2.914 .055| 2816.669 1 .000 18.422 8 4.646 1 .031 9349.807 8 .000 70.5% | IN: VEGO
Step nunber: 8
Observed Groups and Predicted Probabilities
Variables que no estan en la ecuacion 8000 + .
1 1
Puntuacion gl Sig. | 1
F 1 1
Paso8 Variables  VEG31 3.274 1 .070 E 6000 |+ |+
VEG2 046 1 .831 Q ! :
VEG3 1.228 1 268 N H N
c 1 0 1
VEG4 1.071 1 .301 Y 1 0 1
2000 + 0 +
VEG7 3.075 1 .079 : gl :
| 00000000000000000000000001000001111011111111111111111111111111111111111111 |
VEG9 949 1 -330 Predicted --------- Hreeeeean +o- - AR U - R s PO
- Prob: 0 1 .2 .3 4 .5 .6 .7 .8 .9 1
Estadisticos globales 9.376 6 154 Group:  0000000000000000000000000000000000000000000000000111111111111111111111111111111111141111121111111111

Predicted Probability is of Membership for 1
The Cut Value is .49
Synmbols: 0 - 0
1-1
Each Synbol Represents 500 Cases.



Regresién logistica.- Distancia Tamafio del area de influencia 14 pixel

Resumen del procesamiento de los casos

Variables en la ecuacion

Casos no ponderados® N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 40000 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 40000 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 40000 100.0
Codificacién de la variable
dependiente
Valor original Valor interno
0 0
1 1
Bloque 0: Bloque inicial
Historial de iteraciones**®
Iteracion -2log de la Coeficientes
verosimilitud Constant
Paso0 1 55447.734 -.020
2 55447.734 -.020
Tabla de clasificacion®”
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso0 DEF 0 0 20201 .0
1 0 19799 100.0
Porcentaje global 49.5

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -.020 .010 4.040 1 .044 .980
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso0  Variables = VEGO 20.100 1 .000
VEG1 8380.275 1 .000
VEG2 102.103 1 .000
VEG3 132.685 1 .000
VEG4 31.726 1 .000
VEG5 25.558 1 .000
VEG6 23.166 1 .000
VEG7 131.792 1 .000
VEGS8 3229.568 1 .000
VEG9 1253.174 1 .000
VEG10 32.726 1 .000
VEG11 142.289 1 .000
VEG21 45.013 1 .000
VEG31 138.756 1 .000
Estadisticos globales 8557.896 14 .000
Bloque 1: Método = Introducir
Historial de iteraciones®**®
Heracién Cosficinte:
-2 log de la Constan
verosimited Lt { veco | veos ! veez L vees | vees | vees | veee | veer | vecs | veeo | veoio | veei | veez | vecs ]
Pasol 1 46346.119 517 007 003 003 003 004 002 010 004 004 003 009 002 006 003
2 46148.706 748 010 -.004 003 003 005 002 019 004 004 003 017 002 007 003
3 46143.697 794 010 -.004 003 003 005 002 025 004 004 003 027 001 008 003
4 46142371 2| o -ooa| oo3| woa| oos| 02| oer| ooa| woa| wa| 07| cor| oos| 003
5 46142.112 805 010 -.004 003 003 005 002 027 004 004 003 044 001 008 003
6 46142.099 805 010 -.004 003 003 005 002 027 004 004 003 046 001 008 003
7 46142.099 805 010 -.004 003 ﬂ 005 ésoz 027 004 004 003 046 001 008 003




Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Variables en la ecuacion

Chi cuadrado gl Sig.
Paso1l Paso 9305.635 14 .000
Bloque 9305.635 14 .000
Modelo 9305.635 14 .000
Resumen del modelo
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
1 46142.099% .208 277
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
DEF =0 DEF =1
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 1 1 3104 3324.540 902 681.460 4006
2 3095 3153.884 895 836.116 3990
3 2928 2878.915 1065 1114.085 3993
4 2674 2571.196 1326 1428.804 4000
5 2364 2233.918 1636 1766.082 4000
6 2011 1885.698 1989 2114.302 4000
7 1606 1544.839 2404 2465.161 4010
8 1197 1205.341 2803 2794.659 4000
9 842 883.108 3158 3116.892 4000
10 380 519.562 3621 3481.438 4001
Tabla de clasificacion®
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 1 DEF 0 14299 5902 70.8
1 5935 13864 70.0
Porcentaje global 70.4

1.C. 95% para EXP(B)

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior

Paso 1* VEGO .010 .005 4.532 1 .033 1.010 1.001 1.020
VEG1 -.004 .003 1.614 1 .204 .996 .990 1.002

VEG2 .003 .003 1.194 1 274 1.003 .997 1.010

VEG3 .003 .003 1.005 1 .316 1.003 .997 1.009

VEG4 .005 .003 1.937 1 .164 1.005 .998 1.012

VEG5 .002 .003 .398 1 .528 1.002 .996 1.008

VEG6 .027 .009 8.142 1 .004 1.027 1.008 1.046

VEG7 .004 .003 2.000 1 157 1.004 .998 1.011

VEG8 .004 .003 1.788 1 .181 1.004 .998 1.010

VEG9 .003 .003 1.217 1 .270 1.003 .997 1.009

VEG10 .046 .019 5.753 1 .016 1.047 1.008 1.088

VEG11 .001 .003 213 1 .644 1.001 .995 1.008

VEG21 .008 .003 5.169 1 .023 1.008 1.001 1.014

VEG31 .003 .003 .834 1 .361 1.003 .997 1.009

Constante .805 1.889 .182 1 .670 2.238
Step nunber: 1
Observed Groups and Predicted Probabilities

3200 + 1 +

| 1 I

| 1 |

F | 1 I
R 2400 + 0 +
E | 0 |
Q I 0 I
U | 0 |
E 1600 + 0 +
N | 0 I
c | 0 I
Y | 0 |
800 + 0111 +

| 00001101111111111 11 1111 1 I

| 00000000000000000000000011011111111111111111111111111111111111111111111111 I

| 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111 I

Predicted --------- R R Hemmmmmaa e B [ Hemecaannn [ Hecemenacan

Pr ob: 0 .1 . .3 . .5 6 . .8 .

Group:  0000000000000000000000000000000000000000000000000111111111111111111111111111111111111111111111111111

Predicted Probability is of Menbership for 1
The Cut Value is .49

Synbols: 0 - 0
1-1

Each Synbol Represents 200 Cases.



Regresién logistica.- Distancia Tamafio del area de influencia 15 pixel

Resumen del procesamiento de los casos

Variables que no estan en la ecuacion

Puntuacion gl Sig.

Paso 0  Variables VEGO 21.068 1 .000
VEG1 8314.899 1 .000

VEG2 103.533 1 .000

VEG3 141.265 1 .000

VEG4 32.617 1 .000

VEG5 24.564 1 .000

VEG6 23.865 1 .000

VEG7 139.458 1 .000

VEG8 3174.698 1 .000

VEG9 1201.190 1 .000

VEG10 34.013 1 .000

VEG11 147.104 1 .000

VEG21 47.052 1 .000

VEG31 140.942 1 .000

Estadisticos globales 8491.574 14 .000

Bloque 1: Método = Introducir

Historial de iteraciones™“*

Iteracion

-2log de la

verosimiltud

oeficientes

Paso 1

1

2

46416.743

46221.868

46217.581

46216.714

46216.613

46216.612

Constan
t VEGO
467 006
662 008
706 009
713 009
716 008
716 008

Casos no ponderados® N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 40000 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 40000 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 40000 100.0
Codificacion de la variable
dependiente
Valor original Valor interno
0 0
1 1
Bloque 0: Bloque inicial
Historial de iteraciones**®
Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud Constant
Paso0 1 55447.734 -.020
2 55447.734 -.020
Tabla de clasificacion®”
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso0 DEF 0 0 20201 .0
1 0 19799 100.0
Porcentaje global 49.5
Variables en la ecuacion
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -.020 .010 4.040 1 .044 .980

VEG3

003

003

003

003

003

003

VEG4 | VEGS
003 002
004 002
004 002
004 002
004 002
004 002

VEGE

009

016

020

VEGT

003

VEGS

003

VEGY

003

003

003

003

003

003

VEG10

008

014

022

028

032

032

VEGLL

001

001

001

001

001

001

VEG21

005

007

007

007

007

VEG31

002

003

002

002

002

002




Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Variables en la ecuacion

Chi cuadrado gl Sig.
Paso1l Paso 9231.123 14 .000
Bloque 9231.123 14 .000
Modelo 9231.123 14 .000
Resumen del modelo
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
1 46216.612% .206 .275
Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow
DEF =0 DEF =1
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 1 1 3081 3336.130 921 665.870 4002
2 3098 3147.084 896 846.916 3994
3 2908 2869.685 1092 1130.315 4000
4 2670 2559.790 1330 1440.210 4000
5 2397 2227.690 1603 1772.310 4000
6 2009 1886.981 1991 2113.019 4000
7 1618 1547.708 2382 2452.292 4000
8 1213 1211.358 2787 2788.642 4000
9 851 888.355 3148 3110.645 3999
10 356 526.219 3649 3478.781 4005
Tabla de clasificacion®
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 1 DEF 0 14279 5922 70.7
1 5925 13874 70.1
Porcentaje global 70.4

1.C. 95% para EXP(B)

B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) Inferior | Superior

Paso 1* VEGO .008 .004 4.577 1 .032 1.009 1.001 1.016
VEG1 -.003 .003 1.691 1 .193 .997 .992 1.002

VEG2 .003 .003 1.322 1 .250 1.003 .998 1.008

VEG3 .003 .003 1.187 1 .276 1.003 .998 1.008

VEG4 .004 .003 2.018 1 .155 1.004 .998 1.010

VEG5 .002 .003 470 1 493 1.002 .997 1.007

VEG6 .021 .007 7.991 1 .005 1.021 1.006 1.036

VEG7 .004 .003 2.267 1 132 1.004 .999 1.009

VEG8 .004 .003 1.992 1 .158 1.004 .999 1.009

VEG9 .003 .003 1.373 1 241 1.003 .998 1.008

VEG10 .032 .013 6.553 1 .010 1.033 1.008 1.058

VEG11 .001 .003 .259 1 611 1.001 .996 1.006

VEG21 .007 .003 5.920 1 .015 1.007 1.001 1.012

VEG31 .002 .003 .936 1 .333 1.002 .997 1.008

Constante .716 1.805 .157 1 .692 2.046
Step nunber: 1
Observed Groups and Predicted Probabilities

3200 + 1 +

| 1 I

| 1 |

F | 1 I
R 2400 + 0 +
E | 0 |
Q I 0 I
U | 0 |
E 1600 + 0 +
N | 0 I
c | 0 I
Y | 0 |
800 + 01 +

| 0010101111111111 111 1 1111 I

| 00000000000000000000000110111111111111111111111111111111111111111111111111 I

| 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000111111111111111 I

Predicted --------- R R Hemmmmmaa e B [ Hemecaannn [ Hecemenacan

Pr ob: 0 .1 . .3 . .5 6 . .8 .

Group:  0000000000000000000000000000000000000000000000000111111111111111111111111111111111111111111111111111

Predicted Probability is of Menbership for 1
The Cut Value is .49

Synbols: 0 - 0
1-1

Each Synbol Represents 200 Cases.



Anexo 3.- Regresion logistica, modelo final.

Regresion logistica MODELO FINAL

Resumen del procesamiento de los casos

Tabla de clasificacion*”

Casos no ponderados® N Porcentaje
Casos seleccionados Incluidos en el analisis 40000 100.0
Casos perdidos 0 .0
Total 40000 100.0
Casos no seleccionados 0 .0
Total 40000 100.0

a. Si esta activada la ponderacion, consulte la tabla de clasificacién para ver el

namero total de casos.

Codificacion de la variable
dependiente

Valor original Valor interno
0 0
1 1

Blogue 0: Bloque inicial

historial de iteraciones®”®

Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud Constant
Paso0 1 55447.734 -.020
2 55447.734 -.020

a. En el modelo se incluye una constante.

b. -2 log de la verosimilitud inicial: 55447.734

c. La estimacion ha finalizado en el nimero de
iteracién 2 porque las estimaciones de los parametros

han cambiado en menos de .001.

Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso0 DEF 0 0 20201 .0
1 0 19799 100.0
Porcentaje global 49.5
a. En el modelo se incluye una constante.
b. El valor de corte es .490
Variables en la ecuacion
B E.T. Wald gl Sig. Exp(B)
Paso 0 Constante -.020 .010 4.040 1 .044 .980
Variables que no estan en la ecuacion
Puntuacion gl Sig.
Paso0 Variables = VEGO 17.254 1 .000
VEG1 8443.885 1 .000
VEG2 97.189 1 .000
VEG3 115.653 1 .000
VEG4 28.724 1 .000
VEG5 27.830 1 .000
VEG6 21.292 1 .000
VEG7 117.489 1 .000
VEGS8 3329.524 1 .000
VEG9 1351.332 1 .000
VEG10 30.091 1 .000
VEG11 132.373 1 .000
VEG21 40.963 1 .000
VEG31 131.574 1 .000
MDTO 149.497 1 .000
PENG8 715.394 1 .000
RUM15 57.905 1 .000
Estadisticos globales 8922.789 17 .000




Bloque 1: Método = Por pasos hacia adelante (Condicional)

Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo

Historial de iteraciones®”*¢
Iteracion -2 log de la Coeficientes
verosimilitud Constant | VEG1 VEG3 VEG5 VEG6 VEG8
Paso 12 1 45931.382 3.121| -.008 -.001 -.002 .011 .001
2 45696.094 3.756| -.010 -.001 -.002 .026 .002
3 45689.473 3.806| -.010 -.001 -.002 .041 .002
4 45687.312 3.805| -.010 -.001 -.002 .048 .002
5 45686.460 3.805| -.010 -.001 -.002 .049 .002
6 45686.289 3.805| -.010 -.001 -.002 .049 .002
7 45686.281 3.804| -.010 -.001 -.002 .049 .002
8 45686.281 3.804| -.010 -.001 -.002 .049 .002

Chi cuadrado gl Sig.
Paso 12 Paso 5.736 1 .017
Bloque 9761.453 12 .000
Modelo 9761.453 12 .000
Resumen del modelo
Paso -2 log de la R cuadrado de | R cuadrado de
verosimilitud Cox y Snell Nagelkerke
12 45686.281% .217 .289

a. Método: Por pasos hacia adelante (Condicional)

b. En el modelo se incluye una constante.

c. -2 log de la verosimilitud inicial: 55447.734

d. La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracién 8 porque las estimaciones de los parametros han

cambiado en menos de .001.

Historial de iteraciones!

ab,c,d

a. La estimacion ha finalizado en el niamero de iteracion 8

porque las estimaciones de los parametros han cambiado en

menos de .001.

Tabla de contingencias para la prueba de Hosmer y Lemeshow

Iteracion Coeficientes
VEG10 VEG11 VEG21 VEG31 MDTO PENG8 RUM15

Paso 12 1 .007 -.001 .004 -.001 .000 -.018 -.001
2 .017 -.002 .006 -.001 .000 -.024 -.001
3 .031 -.002 .006 -.001 .000 -.024 -.001
4 .050 -.002 .006 -.001 .000 -.024 -.001
5 .071 -.002 .006 -.001 .000 -.024 -.001
6 .087 -.002 .006 -.001 .000 -.024 -.001
7 .091 -.002 .006 -.001 .000 -.024 -.001
8 .091 -.002 .006 -.001 .000 -.024 -.001

a. Método: Por pasos hacia adelante (Condicional)

b. En el modelo se incluye una constante.

c. -2 log de la verosimilitud inicial: 55447.734

d. La estimacion ha finalizado en el nimero de iteracién 8 porque las estimaciones de los parametros han

cambiado en menos de .001.

DEF =0 DEF=1
Observado Esperado Observado Esperado Total
Paso 12 1 3201 3339.737 799 660.263 4000
2 3057 3153.954 943 846.046 4000
3 2997 2918.825 1003 1081.175 4000
4 2642 2604.397 1358 1395.603 4000
5 2388 2251.507 1612 1748.493 4000
6 1985 1888.283 2015 2111.717 4000
7 1544 1525.217 2456 2474.783 4000
8 1188 1184.974 2812 2815.026 4000
9 803 854.612 3197 3145.388 4000
10 396 479.495 3604 3520.505 4000
Tabla de clasificacion®
Observado Pronosticado
DEF Porcentaje
0 1 correcto
Paso 12 DEF 0 14454 5747 71.6
1 5857 13942 70.4
Porcentaje global 71.0

a. El valor de corte es .490




Variables en la ecuacion

Variables que no estan en la ecuacion

B E.T. Wald gl [ Sig. | Exp(B)
Paso 12° VEG1 -.010| .000| 3416.233| 1| .000 1990
VEG3 -.001| .000 5.847| 1| .016 .999
VEG5 -.002| .000 16.956| 1| .000 .998
VEG6 .049( .018 7.429| 1| .006 1.051
VEGS8 .002 | .000 81.224( 1| .000 1.002
VEG10 .091| .050 3.314| 1| .069 1.095
VEG11 -.002| .000 38.536| 1| .000 .998
VEG21 .006 | .002 13.086| 1| .000 1.006
VEG31 -.001| .000 9.086| 1| .003 1999
MDTO .000 | .000 233.004| 1| .000 1.000
PENG8 -.024| .002 163.112] 1| .000 976
RUM15 -.001| .000 15.594| 1| .000 .999
Constant | 3.804( .082( 2128.887| 1| .000| 44.902
e

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 12: VEG3.

Variables en la ecuacion

1.C. 95% para EXP(B)
Inferior Superior
Paso 12° VEG1 .990 1991
VEG3 .998 1.000
VEG5 .997 1999
VEG6 1.014 1.089
VEGS8 1.001 1.002
VEG10 .993 1.208
VEG11 .997 1999
VEG21 1.003 1.010
VEG31 .998 1.000
MDTO 1.000 1.000
PENG8 .973 .980
RUM15 .999 .999
Constante

a. Variable(s) introducida(s) en el paso 12: VEG3.

Puntuacion gl Sig.
Paso 12  Variables = VEGO 3.523 1 .061
VEG2 1.036 1 .309
VEG4 734 1 .392
VEG7 1.091 1 .296
VEG9 3.063 1 .080
Estadisticos globales 6.783 5 .237
Resumen de los pasos™”
Paso Mejora Modelo
Chi cuadrado gl Sig. Chi cuadrado gl Sig.
1 9114.997 1 .000 9114.997 1 .000
2 191.858 1 .000 9306.855 2 .000
3 163.949 1 .000 9470.805 3 .000
4 160.004 1 .000 9630.809 4 .000
5 29.035 1 .000 9659.844 5 .000
6 17.102 1 .000 9676.946 6 .000
7 15.052 1 .000 9691.998 7 .000
8 16.514 1 .000 9708.512 8 .000
9 19.796 1 .000 9728.308 9 .000
10 19.492 1 .000 9747.800 10 .000
11 7.917 1 .005 9755.717 11 .000
12 5.736 1 .017 9761.453 12 .000

a. No se pueden eliminar ni afiadir mas variables al modelo actual.

b. Bloque final: 1




Resumen de los palsosa‘b

Paso % de clas.

correcta Variable
1 70.1% | IN: VEG1
2 70.3% | IN: PENG8
3 70.5% | IN: MDTO
4 70.8% | IN: VEG8
5 70.9% | IN: VEG11
6 70.8% | IN: RUM15
7 70.9% | IN: VEG5
8 70.9% | IN: VEG21
9 70.9% | IN: VEG6
10 71.0% | IN: VEG10
11 71.0% | IN: VEG31
12 71.0% | IN: VEG3

a. No se pueden eliminar ni afiadir mas
variables al modelo actual.
b. Bloque final: 1

Step number: 12

Observed Groups and Predicted Probabi

1600 +
1
1
F 1
R 1200 +
E 1
Q 1 111
u 1 11111
E 800 + 01111
N 1 10000011
(o} 1 100000011111
Y 1 10000000000111111111111 1 11 1 111 1111111111111111 11111
400 + 100000000000000011011111111111111111111111111111111111111111111111111111111
1 000000000000000000000000000001011111111111111111111111111111111111111111111111
1 00000000000000000000000000000000000000000000001000000001101111111111111111111111
1 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000011111111
Predicted + + +: +: +: + + + +:

Prob: o .1 -2 .3 -4 .5 .6 .7 .8 -9 1
Group: 0000000000000000000000000000000000000000000000000111111111111111111111111111111111111111111111111111

Predicted Probal ity is of Membership for 1
The Cut Value is .49
Symbols: 0 - O
1-1
Each Symbol Represents 100 Cases.
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