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RESUMEN

El suelo es un recurso natural, dinamico que satisface en mayor o menor medida las necesidades
vitales de crecimiento de plantas u otros organismos;, es un sistema heterogéneo, trifasico,
conformado por elementos solidos (organicos e inorganicos), liquido y gaseoso, caracterizado por
propiedades especificas adquiridas durante la edafogénesis. El carbono puede aparecer en € suelo
bajo dos formas: inorganicay organica, el carbono organico del suelo es e principa constituyente
delamateriaorganicadel suelo. A nivel mundial, 1os suelos amacenan la mayor reserva de carbono
organico terrestre en comparacion con las reservas de carbono combinadas en la atmosfera y la
biosfera (Le Quere et ., 2015). El metro superior de suelo almacena aproximadamente 1408 Gt de
carbono organico (Batjes, 2016) e intercambia 60 Gt Carbono/afio con la atmésfera a nivel mundial
(LeQuereet a., 2015). Lainformaci én acumul ada sobre la distribucion espacial de carbono organico
del suelo y sus funciones en suelos del Altiplano de Puno aln es limitada; En el presente estudio, se
intenta predecir |a heterogeneidad espacial de las existencias de carbono total del suelo superficia
(0-30 cm de profundidad) en el atiplano de Puno a unaresolucién espacial de 90 m mediante el uso
de técnicas GWRK y LRK que son relativamente inexploradas enfoques geoespaciaes de las
predicciones de carbono del suelo. Para e desarrollo de la presente investigacion se han formulado
como interrogantes ¢es viable identificar la distribucion espacia del carbono orgénico en diferentes
tipos de suelos utilizando técnicas GWRK y LRK como inexplorados enfoques geoespaciales y
mapeo digital en e Altiplano de Puno?, se plantea como objetivo general: Predecir la distribucién
espacia de carbono organico de los suelos del Altiplano de Puno utilizando técnicas GWRK y LRK
como inexploradas enfoques geoespaciales, 10s obj etivos especificos son: 1) predecir la distribucion
espacia delasexistencias de Carbono Total del sueloy susincertidumbres aaltaresolucién espacial,
y 2) comprender los controladores ambientales de las existencias de Carbono Total segin €l tipo de
suelos. La investigacion se realizara en € digtrito de J. D. Choquehuanca-Azangaro, region Puno,
sobre una extension 5, 613.30 hectéreas en € periodo de marzo anoviembre del 2021. Al concluir la
investigaciéon nos permitird aportar a las ingtituciones nacionales y regionaes la predicciéon de
carbono organico del suelo utilizando enfoques geoespaciales y mapeo digital.
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I. PLANTEAMINETO DEL PROBLEMA

Debido a gran amacenamiento de carbono en los suelos, un pequefio cambio en las existencias de

carbono del suelo puede aterar fuertemente el ciclo global del carbono (GCC), y unagestion juiciosa



del carbono del suelo puede compensar algunas de |as emisiones antropogéni cas. Conceptua mente,
las existencias de carbono del suelo se han agrupado en varias fracciones que varian en grado de
descomposicion desde poco disponibles hasta labil (Huang y Sun, 2006), y la magnitud de estas
fracciones en relacion con las caracteristicas del perfil del suelo determinala capacidad de sumidero
de carbono. La capacidad de sumidero de carbono del suelo también se ve afectada por € tipo de
suelo (textura, mineraes arcillosos, profundidad, etc.), el uso y manejo delatierray el clima (Burke
et a., 1989; Baldock y Skjemstad, 1999). La vulnerabilidad del carbono del sudo a la
descomposicion y emision de gases de efecto invernadero (GEI: CO,, CHsy N2O) también depende
de la distribucion espacia del carbono del suelo y del microclima especifico del lugar. La
heterogeneidad espacia y las diferencias en las fracciones de carbono del suelo dentro de una zona
climatica, € tipo de suelo o €l tipo de uso/manego de la tierra pueden proporcionar informacién
importante sobre los mecanismos de secuestro de carbono. Por lo tanto, la evaluacion de la
distribucion espacid de las existencias de carbono en € suelo con respecto al tipo de suelo, el uso de
latierray e clima es fundamental para comprender la dindmica del carbono del suelo, el tiempo
medio de resiliencia, el flujo gaseoso y la productividad agronémica. El conocimiento sobre la
distribucion espacial del carbono del suelo dentro del paisgje se obtiene tipicamente a través de
laboriosos y costosos estudios de campo. Tradicionamente, este conocimiento se representa como
mapas de suelos que se gjustan a modelo discreto de variacion espacial, que muestran poligonos
dentro de los cuales los suelos se consideran homogéneos y con limites donde los cambios en las
propiedades del suelo son abruptos (Heuvelink y Webster, 2001). Sin embargo, la heterogeneidad
espacia delas propiedades del suel o se puede representar mejor con un model o continuo de variacion
espacia, en el quelas propiedades del suelo varian continuamente en el espacio. El répido desarrollo
reciente de la tecnologia geoespacial, como e Sistema de Informacion Geogréfica y Percepcion
Remota (SIG), junto con la disponibilidad de conjuntos de datos ambientales de ata resolucion,
permiten enfogques mas cuantitativos para predecir la heterogeneidad espacia del carbono del suelo
en funcion de los factores de formacién del suelo (Scull et al., 2003; Zhu et al., 2015; Yang et al.,
2016). Ademas, estos métodos se pueden utilizar para generar distribuciones espaciales de la
incertidumbre en las predicciones. Las técnicas de mapeo digital de suelos han capturado con éxito
el efecto de diferentes factores ambientales como el uso de latierra, € tipo de suelo, lalitologia, 1a
topografia a tiempo que predicen las propiedades del suelo (por gemplo, Florinsky et al., 2002;
Rawlins et al., 2009; Schulp y Verburg, 2009; D'Acqui et a., 2010). Por todo ello como problema
genera se plantea: ¢Es viable identificar la distribucion espacia del carbono organico en diferentes
tipos de suelos utilizando técnicas GWRK y LRK como inexplorados enfoques geoespaciales y
mapeo digital en € atiplano de Puno?, y como problemas especificos: 1. ¢Es viable predecir la
distribucion espacia de las existencias de Carbono Total del suelo y sus incertidumbres a alta
resolucion espacia ?y 2. ¢Es factible comprender |os controladores ambiental es de las existencias de

Carbono Total segun € tipo de suelos.



1. JUSTIFICACION

El suelo como recurso natural del medio ambiente, donde la préctica de la agricultura y ganaderia
involucra aplicaciones de abonos organicos y fertilizantes quimicos, que repercute de manera
favorable y/o desfavorable en la conservacion de este recurso, considerandose que siempre ha sido
una alternativa para obtener mejores ingresos econdmicos, quedando de lado laimportancia del uso
y la sostenibilidad del recurso suelo bgjo las condiciones de equilibrio ambiental y la préacticade la
agricultura conservacionista.

El carbono puede aparecer en el suelo bao dosformas: inorganicay organica. El carbono inorganico
deriva de las rocas o del CO. atrapado en su forma mineral (carbonato de calcio); € carbono
inorganico es menos propenso a la pérdida que el carbono orgénico. El carbono orgéanico del suelo
es el principal constituyente de la materia organica del suelo. La materia organica del suelo esta
formada por la descomposicion fisica, quimica y bioldgica de materiales organicos que entran al
sistema suelo. Su composicién elemental en promedio tiene 50 % de carbono seguin (Broadbert,
1953), 40 % de oxigeno y 3 % de nitrdgeno, con pequefias cantidades de fésforo, potasio, calcio,
magnesio y otros elementos como micronutrientes. El carbono organico total del suelo tiene un rol
importante en mejorar las propiedades fisicas, quimicas y biol 6gicas, también es considerada como
unavariable ambiental importante, debido a su funcién de reservorio de carbono de la superficie de
laTierra

La informacion acumulada sobre la distribucién espacial de carbono organico del suelo y sus
funciones en los suelos del Altiplano de Puno aln es limitada; especialmente en relaciéon a su

distribucion, evolucion en el tiempo, estabilidad y sus funciones en el suelo.

Conocer la distribucion y la evolucion de las fracciones de carbono orgénico [&bil nos permite
identificar €l tipo de materia organica, definir su mayor concentracién de estas que indican €l buen

manejo del suelo y en consecuenciala menor degradacion ddl sistema productivo.
I1l. MARCO TEORICO

El suelo es uno de los recursos naturales mas importantes que se encuentran en el planeta Tierra,
sustenta a todos |os organismos terrestres, desde microbios hasta plantas y humanos, y proporciona
e sustrato para la vida terrestre (Lin, 2013). El suelo proporciona un medio de transporte y
almacenamiento para el aguay los gases (por gemplo, el dioxido de carbono queinfluyeen el clima
global) (Strahler y Strahler, 2006). Ademas de la importancia del suelo desde un punto de vista
ambiental, proporcionaunabase paralacivilizacion humanay jugd un papel importante en su avance
a través de los medios del desarrollo agricola (Jenny, 1941). Comprender la formacion y la
distribucion global del suelo (y sus propiedades funcionales) es importante en la busgueda del uso

sostenible de este recurso.



Si bien & mapeo espacia de las propiedades del suelo es importante, también es importante
comprender laevolucidn de estas propiedades del suelo'y |os procesos responsables de la variabilidad
espacia observada de las propiedades del suelo. Para cuantificar estos procesos y predecir la
evolucion de las caracteristicas del suelo a lo largo del tiempo, se requieren modelos dindmicos
basados en procesos (Hoosbeek y Bryant, 1992). Estos modelos de procesos mecanicistas predicen
las propiedades del suelo utilizando atributos geomorfoldgicos y varios procesos fisicos como
meteorizacion, erosion y bioturbaciéon (Minasny y McBratney, 1999). Para predecir correctamente
los atributos del suel o distribuidos espacia mente y determinar 1os cambios en los atributos del suelo
con e tiempo, es importante acoplar la evolucion del perfil del suelo con laevolucion del relieve.

El riesgo de la perdida de suel o por diferentes factores ambientales y antropicas al no estar evaluado
en las cuencas del dtiplano de Puno, genera mayor vulnerabilidad para los agricultores, ya que no
tienen una percepcion claradel problemaambienta al cual se pueden estar enfrentando, al no existir
unacartografiaclaradelas posibles propiedades con informacion concreta como laMateria Organica
del Suelo y € secuestro de carbono; ademas, en € pais no se tiene clara una cultura de mangjo y
conservacion de este recurso como por giemplo el manegjo através del conocimiento del manejo de
la materia organica como enmienda para mejorar |as propiedades fisicas y quimicas del suelo, detal
forma se pueden adoptar como componentes estratégicos para la fertilidad de suelos y formular
précticas de fertilizacion, manejo y conservacion.

En el Pert, los mapas de suel os se producen por métodos convencionales y establecidos por un ente
rector que luego son digitalizados para ser utilizados en diferentes proyectos agricolasy ambiental es
a través de sistemas de informacion geogréfica asumiendo que las propiedades del suelo estan en
equilibrio con € paisge donde se desarrollaron. Una propuesta que ayuda a meorar estas
limitaciones es e mapeo digital de suelos con enfoque de lainfluencia del paisgje en € porcentge
de materia orgénica del suelo. Por lo cua, se pretende evaluar la viabilidad de la prediccion y
distribucion de distribucion espacial carbono organico del suelo del altiplano através del modelo de
pedogénesis y mapeo digital de suelos de la zona de estudio e identificar covariables ambientales

maés significativas de mayor influencia en la captura de carbono de los suel os.

31 Suelosdel Ecosistema Andino de Puno

Los suelos del &rea en estudio, estan dedicadas mayormente a pastoreo extensivo, debido a la
existenciade abundante vegetacién natural de altura, abase de gramineas, entre las que se encuentran
d Iru Ichu (Festuca ortochyla), la chiligua( Festuca dolichaphyla), el Ichu (Stipaichu), € crepillo
(Clamagrostis vicunarum), que sirven para € pastoreo del ganado vacuno, ovino y camélidos de la
zona. También en se estén introduciendo pastos meorados como "dfafa’ (Medicago sativa),
"tréboles" (Trifolium repens) y Phabis tuberosa, que se utilizan como forrges de complementé para
el ganado vacuno, sobre todo. También se pueden observar algunas especies de caracter arbustivo

como el "Canlli" (Margiricarpus pinnatus) y € "Pinco Pinco" (Ephedraamericana) (ONERN, 1965).



Al contrario de lo que sucede con las tierras bgas, los suelos de pdramos tienen una elevada
concentracion de materia orgénicay ademés son muy profundos, gracias a esto, la cantidad total de
carbono amacenada por hectérea de pdramo puede ser mayor que la de una selvatropical (Hofstede
et a., 2014).

3.2. Carbono Orgéanico del Suelo (COS)

El carbono organico total (COT) tiene un rol importante en mejorar las propiedades fisicas, quimicas
y biolégicas del suelo. Més alin el COT del suelo es una variable ambiental importante, debido asu
funcién de reservorio de carbono de la superficie de la Tierra. La adicién de residuos de cultivos,
junto con el mantenimiento de la estructura del suelo, resulta en el incremento de los minerales
asociados a carbono organico, un parametro que reflgjalarelacion entre e carbono y la fraccién de
limo masarcilla. (Saet al., 2011).

LaMOS incluye restos de animales y plantas en varios estados de descomposicién. En los bosques,
proviene de las hojas caidas, troncos de &rboles muertos 'y de raices de &rboles. En |as praderas, gran
cantidad de la materia organica viene de las raices y de las hierbas. En las tierras de cultivo, lo

residuos de las cosechas se afiaden ala materia organica (Porta et a., 2003).

De acuerdo a Baldock y Skjemstad (1999), la MOS son todos los materiales organicos que se

encuentran en |os suel os independientemente de su origen o estado de descomposicion.

El COS es e carbono (C) que permanece en € suelo después de la descomposicion parcial de
cualquier material producido por organismos vivos. Constituye un elemento primordial del ciclo
global del carbono a través de la atmdsfera, vegetacidn, suelo, rios y océano. EI COS es €
componente principa de lamateria organicadel suelo (MOS) y, como tal, constituye el combustible
de cualquier suelo. La MOS contribuye a funciones clave del suelo, ya que es fundamenta parala
estabilizacion de la estructura del suelo, laretencion y liberacion de nutrientes vegetales, y permite
lainfiltraciéon y amacenamiento de agua en el suelo. La pérdida de COS indica un cierto grado de
degradacion del suelo (FAO, 2017b).

33. Almacenamiento y Fijacion de Carbono en Ecosistemas Andinos como Servicio
Ecosistémico

En los andes peruanos los ecosistemas de vegetacion natural mas importantes son los paramos y

bosques naturales continuos o parches, seguin su aporte econdmico, socia y ecolégico (Mena, Py

Hofstede, 2011). Los paramos se caracterizan por encontrarse sobre los 3 000 m.s.n.m. y poseen una

vegetaci dn herbacea en su mayoria dominada por gramineas, arbustos o almohadillas (Medina, et al.

2000). Ecolégicamente los paramos cumplen funciones ambientales como el amacenamiento y
fijacion de Carbono (Ordofiez 2001).



Este servicio ambiental es muy importante para el dinamismo o ciclo de ciertos nutrientes y también
para mitigar efectos nocivos del Cambio Climatico. El almacenamiento de Carbono se basa en la
remocion del Didxido de Carbono (CO2) atmosférico para almacenarlo en diferentes componentes
del ecosistema, siendo € suelo uno de los mas importantes por su alta capacidad de almacenamiento
y retencién (Ayaaet a. 2017). Con un buen mango y conservacion de los paramos protegemos €l
suelo y mantenemos su Carbono orgénico. Contradictoriamente si se produce algunaalteracion, entre
elas las labranzas como actividad de la agricultura, el Carbono se volatiliza (Martinez, et a., &
Acevedo, 2008).

34. Geologiay Taxonomiadel Suelo

El Paleozoico Medio se encuentra muy Bien expuesto alo largo de la carretera Cuzco-Puno, desde
lalocalidad de Juliaca hasta la quebrada Col quemayo; entre Santiago de Pupujay Azangaro; entre
Taraco y lasinmediaciones del pueblo de Arapa (INRENA, 2008). La geologia de los suelostiene

gue ver con su origen y evolucion en el paso del tiempo.

Los Suelos Lacustres y Aluvio Locales de la Altiplanicie, se han formado a partir de sedimentos
relativamente finos y profundos de origen lacustre y aluvio locales. Ocupan la mayor parte del
Altiplano centra y abarcan una superficie aproximada de 270,923 Has (INRENA, 2008).
Generalmente se encuentran cubiertos por pastos naturales y cuando son cultivados, se conducen

ciertos cultivos de altura coma la papa amarga, papa dulce, cebada, quinua, avenaforrajera, etc.

Lataxonomiadd suelo es un sistema de clasificacion de suelos, en donde, se consideraque € suelo
€s un cuerpo natural que comprende a solidos (minerales y materia organica), liquidos y gases que
ocurren en lasuperficie delas tierras, que ocupa un espacio y que se caracteriza por uno o ambos de
los siguientes: horizontes o capas que se distinguen del material inicial como resultado de adiciones,
pérdidas, transferenciasy transformaciones de energiay materia o por lahabilidad de soportar plantas
en un ambiente natural (USDA & NRCS, 2014). La Taxonomia de Suelos de USDA es € sistema

nacional de clasificacion delos suelos de Estados Unidosy es reconocido en AméricalLatinay Asia.
35. Teledeteccion

La teledeteccion es una técnica a través de la cual se obtiene informacidn de un objeto sin tener
contacto directo con él. Esto es posible debido a la relacién sensor — cobertura (Martinez y Diaz
2005), basado en las propiedades de la radiacion electromagnética y en su interaccién con la

superficie terrestre. (Suarez 2014)
3.6. Espectro Electromagnéticoy su Relacion con las Firmas Espectrales

El espectro electromagnético se puede expresar como cualquier tipo de energia radiante en funcion

de lalongitud de onda o frecuencia, aungque la sucesion de valores de longitud de onda es continua,



se pueden establecer una serie de bandas en donde la radiacion electromagnética presenta un
comportamiento similar. La organizacion de bandas de longitudes de onda o frecuencia se denomina
espectro el ectromagnéti co. En teledetecci on ambiental suele utilizarse mucho el espectro visible (0.4-
0.7 um) distinguiendo las bandas azul, verdey rojo; también el espectro correspondiente a infrarrojo
cercano (0.7 - 1.3 um) por su capacidad para discriminar masas vegetales y concentraciones de
humedad; e infrarrojo medio (IRM) (3-5 um) en la deteccion de focos de temperatura; también e
espectro infrarrojo de onda corta (SWIR) (1.3-2.5 um) usado para detectar humedad en los suelos
y/o vegetacion. (Chuvieco, 2008)

Las firmas espectrales vienen a ser la manera en la que se comportan las diferentes superficies a
distintas longitudes de onda y de esta manera las superficies pueden ser estudiadas por su firma
espectral en términos de reflectividad (ver Figura 1). La vegetacion presenta un comportamiento
cromatico con bajareflectividad en el espectro visible, en el infrarrojo cercano se tienen valores méas

elevados y menores en € infrarrojo medio.

Figura 1. Espectro Electromagnético
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Fuente: Firmas espectral es de distintas cubiertas, (Chuvieco, 2008)

3.7. indicesEspectrales

L as observaciones ambiental es a través de sensores remotos pueden |legar a ser muy complejasdado
que € comportamiento de una cubierta ya sea de origen vegetal u otra depende de otros factores
externos que modifican el comportamiento espectral tedrico, asi es el caso de factoresrelacionados al
relieve, angulos de iluminacidn, variaciones ambientales, influencia atmosférica, condiciones

fenol 6gicas, caracteristicas edéficas, entre otros (Chuvieco, 2008).



El ecosistema de estudio desde &l punto de vista superficial es una cubierta de tipo vegetal en donde
actividades antropicasta es como laquemade coberturapodrian alterar su estructuray caracteristicas

en condiciones natural es.

Los indices de vegetacién permiten discriminar el comportamiento reflectivo de la vegetacion
evaluandola de manera cudlitativay cuantitativa a través de | os canales espectrales. Estos indices de
vegetacion disponibles son numerosos, existen varias comparaciones de 10s mismos que discuten su
utilidad (Bannari et a., 1995). Con € fin de detectar indices de vegetacion méas adecuado para €
Herbazal del Paramo, varios indices de vegetacion fueron evaluados. También, es posible usar
indices espectrales para otras cubiertas del suelo como es el caso del suelo desnudo através del Bare
Index (Li & Chen, 2014) o lugares quemados (L épez & Caselles, 1991).

3.8. indicesy Variables Topogréaficas

Los indices y variables topograficas permiten conocer distintas cualidades del suelo basados en su
topografia. El ecosistema de estudio se encuentra en zonas alto andinas, € uso de variables
topogréficas en forma aislada como es el caso de laelevacién, pendiente y orientacion, asi como en
forma conjunta a través de indices; permiten caracterizar €l suelo desde este punto de vistay buscar

una posible relacién con cantidad de COS.
381 Pendientey Orientacion

Para cada punto del paisgje topogréfico { X, Y} latasade cambio de la elevacion en las direcciones
X, 'Y puede usarse paraidentificar lamagnitud y ladireccion del gradiente més inclinado del campo
de eevacion topogréfica, h (X, Y). La pendiente local S se define como la magnitud del gradiente

mientras que e aspecto u orientacion (a) es su direccion (Vico & Porporato, 2009).
382. Factor LS

El Factor LS describe €l efecto de latopografia en laerosion del suelo; e factor L da el impacto de
lalongitud de la pendiente mientras que el factor Sexplicad efecto de lainclinacidn de la pendiente
(Panagos et al., 2015), que es muy Util a la hora de explicar la erosion del suelo en topografias

complejas (Desmet & Govers, 1996).
39. VariablesClimaticas

Latemperaturay la precipitacion, son factores que determinan en alto grado a la distribucion de la
vegetacion (MAE, 2012). El COS es cuantificado en funcion de la MO presente en los suelos (Van
Bemmelen, 1891). A bgas temperaturas la actividad bioldgica se reduce, disminuyendo la

mineralizacion de la materia organica; esto permite la acumulacion de COS en grandes cantidades.



3.10. Covariables Ambientales

los SIG son una herramienta que facilita el andisis multicriterio (Basildo-Martin y Lopez, 1998) de
diversas capas de informacién ambiental (covariables) para un tema geogréfico de interés. Este
andlisis, a partir de una mezcla lineal de probabilidades ponderadas, permite identificar, segun la
aptitud de cada coberturatemética, lainterdependenciaentre estas covariables (Bagyarg et d., 2013).
Los andlisis multicritero, por gjemplo, son aplicables paraanalizar las covariables queinfluyen en la
erosion (Tamene et a., 2006).

3.11. Informacion Generada Para la Clasificacion

La informacién generada para la clasificacion tiene como objetivo incrementar la capacidad de
clasificacion, brindando d algoritmo de clasificacion informacién que contribuye a aumentar las
variables a tener en cuenta, para evaluar la informacion digital de los pixeles en € proceso de
clasificacion. Se emplea como informacion generada para la clasificacion la informacion derivada
del DEM (modelo digital de elevacién), la curvatura y la pendiente. La seleccion de las capas a
emplear esta sujeta ala compatibilidad con e sensor empleado, la disponibilidad y accesibilidad a
las capas, y € grado de contribucién con € andlisis. Es muy importante que todas las capas sean
generadas con la misma extensién, tamafio de celda y proyeccion espacial, asi mismo, deben estar

a macenados en un mismo directorio. (MINAM 2014)
a) DEM (Modelo Digital de Elevacion)

Un modelo digital de elevacion es una representacion visual y matemética de los valores de altura
con respecto a nivel del mar, que permite caracterizar lasformas del relievey |os elementos u objetos
presentes en el mismo. Estos valores estan contenidos en un archivo de tipo raster con estructura
regular, el cua se generautilizando un equipo de computo y software especiaizados. En los model os
digitalesde elevaci6n existen dos cualidades esencial es que son laexactitud y laresol ucion horizontal
o grado de detalle digital de representacion en formato digital, las cuales varian dependiendo del

método que se emplea para generarlos. (INEGI, 2016).
b) Curvatura

Seguin ESRI (2008) corresponde ala curvatura de una superficie de raster e incluye, opcional mente,

lacurvatura dd perfil y e plano. A continuacion, se explica estos conceptos.

Lasdidaprincipa del algoritmo es la curvatura de la superficie celda por celda, calculada
usando los valores del DEM de esa celday de sus vecinos circundantes. La curvaturaesla
derivada segunda de la superficie, o la pendiente de la pendiente.

Hay dos tipos de curvatura de salida opcionales: la curvaturadel perfil estaen ladireccion



de la pendiente méxima y la curvatura del plano es perpendicular a la direccién de la
pendiente méxima.
Una curvatura positiva indica que la superficie es convexa hacia arriba en esa celda. Una
curvatura negativaindica que la superficie es concava hacia arriba en esacelda. Un valor 0
indica que la superficie es plana.
En lasalidadel perfil, un valor negativo indica que la superficie es convexa hacia arribaen
esa celda. Un perfil positivo indica que la superficie es concava hacia arriba en esa celda.
Unvalor 0 indica que la superficie es plana.
En lasalidadd plano, un valor positivo indica que la superficie es convexa hacia arriba en
esa celda. Un plano negativo indica que la superficie es cdncava hacia arriba en esa celda.
Un valor 0 indica que la superficie es plana.
Lasunidades del raster de curvatura de salida, asi como las unidades del raster de curvatura
de perfil de salidaopcional y e raster de curvatura plana de salida son una centésima parte
(1/200) de una unidad z. Los valores esperados de los tres rasteres de salida de un area
accidentada pueden variar de -0.5 a 0.5; mientras que, para montafias empinadas
accidentadas, |os valores pueden variar entre -4y 4. Tengaen cuentaque es posible exceder
este rango para ciertas superficies de raster.
¢) Pendiente
Segun ESRI (2008) identificala pendiente (gradiente o tasa de cambio maximo en el valor z) desde
cada celda de una superficie de raster. Los conceptos esenciales asociados al célculo de esta
caracteristica del relieve son:
Pendiente es |atasa de cambio maximo en el valor z desde cada celda.
El uso de un factor z es esencial paracorregir los cal culos de pendiente cuando | as unidades
z de lasuperficie se expresan en unidades diferentes de las unidades x,y del terreno.
El rango de valores en la salida depende del tipo de unidades de medicién.
Para grados, € rango de valores de pendiente es de 0 a 90.
Para aumentar €l porcentgje, el rango es de 0 a esencialmente infinito. Una superficie plana
es 0 por ciento, una superficie de 45 grados es 100 por ciento y, a medida que la superficie
se vuelve més vertical, 1a elevacion en porcentaj e se vuel ve cada vez mayor.
Si las celdas vecinas son No_Data, se les asigna € vaor de la celda central; entonces se

computa la pendiente.

3.12. Imagenes Satelitales
Las imagenes satelitales son representaciones visuales de la informacion capturada por un sensor
montado en un satélite artificial, estos sensores recogen informacion valiosa, dentro de rangos

especificos de longitud de onda del espectro electromagnético, que es registrada en distintos canales



0 bandas espectrales, de las caracteristicas de la superficie de la Tierra. (Canada Center for Remote
Sensing, citado por Pérez 2012).
Estas imagenes son matrices de celdas |lamadas pixeles, formadas por un determinado nimero de
filas y columnas. Cada una de esas celdas representa un area geografica indivisible, determinando
asi el detalle espacial minimo que se puede distinguir dentro de laimagen. El tamafio del pixel varia
dependiendo del satélite y de los sensores que tomen la imagen. Cada pixel contiene un valor
numeérico, que representa en promedio la cantidad de energia solar que esa superficie emite o reflga.
Como laenergia que reflgjala superficie depende de |o que haya sobre €lla, [0s sensores ubicados en
los satélites captan distintos nivelesy calidades de energia, que luego pasan a ser distintos colores en
unaimagen yaformada. (Chuvieco, citado por Pérez 2012). Paravisualizar estasimagenes satelitales
se combina las distintas bandas digitales mediante los tres colores primarios (azul, verde y rojo) que
capta el 0jo humano. (Canada Center for Remote Sensing, citado por Pérez 2012).
3.13. Sistema De Proyeccién
Seguin (Biodamaz 2004) es € sistema que facilita la representacion del mundo real (tridimensional),
sobre una superficie plana (bidimensional). Es recomendable elegir el sistema de proyeccién oficial
paralazona de trabgjo, con el objeto de compatibilizar lainformacion resultante con lainformacion
generada en € pais. Por otro lado, deben definirse con claridad las necesidades de re-proyeccién de
las imagenes a fin de garantizar la continuidad espacial de lasimégenes.

Figura2: Zonas UTM en el Pert
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Fuente: Biodamaz 2004
3.14. Kriging

¢Coémo funciona Kriging?



Kriging es un procedimiento geoestadistico avanzado que genera una superficie estimada a partir de
un conjunto de puntos dispersados con valores z. A diferencia de otros métodos de interpol acion del
conjunto de herramientas Interpolacion, utilizar la herramienta Kriging de forma efectiva implica
unainvestigacion interactivadel comportamiento espacial del fendmeno representado por los valores
z antes de seleccionar el mejor método de estimacién para generar la superficie de salida(Ma Oliver
& R. Webster, 1990).

cQuéeskriging?

Las herramientas de interpolacion IDW (distancia inversa ponderada) y Spline se conocen como
métodos deterministicos de interpolaci én porgque estan basados directamente en los val ores medidos
o0 en formulas matematicas especificas que determinan la suavidad de la superficie resultante. Hay
una segunda familia de métodos de interpolacién que consta de métodos geoestadisticos, como
kriging, que esta basado en modelos estadisticos gque incluyen la autocorrelacion, es decir, las
relaciones estadisticas entre los puntos medidos. Gracias a esto, lastécnicas de estadistica geogréfica
no sélo tienen la capacidad de producir una superficie de prediccion, sino que también proporcionan

aguna medida de certeza o precision de las predicciones (Ma Oliver & R. Webster, 1990).

Kriging presupone que ladistanciao ladireccion entrelos puntos de muestrareflg an una correlacion
espacial que puede utilizarse paraexplicar lavariacion en lasuperficie. LaherramientaKriging gjusta
una funcién matematica a un numero especifico de puntos o a todos |los puntos dentro de un radio
especificado, para determinar el valor de salida para cada ubicacion. Kriging es un proceso que tiene
varios pasos, entre 0s que se incluyen, el andlisis estadistico exploratorio de los datos, el modelado
de variogramas, la creacion de la superficie y (opcionalmente) la exploracion de la superficie de
varianza. Este método es mas adecuado cuando se sabe que hay una influencia direcciona o de la
distancia correl acionada espacialmente en los datos. Se utilizaa menudo en lacienciadel sueloy la

geologia.
Laférmuladekriging

Como indica (Ma Oliver & R. Webster, 1990), EI método kriging es similar a de distancia inversa
ponderada IDW en que pondera los valores medidos circundantes para calcular una prediccion de
una ubicacién sin mediciones. La formula general para ambos interpoladores se forma como una

suma ponderada de | os datos:
A N
Z(so)= Y AZ(s,)
1=1

donde:



Z(s) = € valor medido en laubicacion n.%i
Ai = un peso desconocido para el valor medido enlaubicacion n.li
S = laubicacion de la prediccion

N = el nimero de valores medidos
Crear un mapa dela superficie de prediccion con € método kriging

Parallevar acabo unaprediccion con e método de interpolacion de kriging, es necesario realizar dos

tareas;

Descubrir | as reglas de dependencia.
Realizar las predicciones.

A fin de completar estas dos tareas, kriging atraviesa un proceso de dos pasos:

1. Crealosvariogramasy lasfunciones de covarianza para calcular los valores de dependencia
estadistica (denominada autocorrelacion espacia) que dependen del modelo de
autocorrelacién (gjustar un model o).

2. Prevélos valores desconocidos (hacer una prediccidn).

Es a causa de estas dos tareas dif erenciadas que se hadicho que €l kriging utilizalos datos dos veces:
la primera vez para estimar la autocorrelacion espacia de los datos y la segunda para hacer

predicciones.

IV. ANTECEDENTES

A nivel mundia, los suelos amacenan la mayor reserva de carbono orgénico terrestre en
comparacion con las reservas de carbono combinadas en laatmdsferay labiosfera (Le Quere et d.,
2015). El metro superior de suel o a macena aproximadamente 1408 Gt de Carbono orgénico (Batjes,
2016) e intercambia 60 Gt carbono/afio con la atmosfera a nivel mundial (Le Quere et d., 2015).
Debido a gran amacenamiento de carbono en los suelos, un pequefio cambio en las existencias de
carbono del suelo puede aterar fuertemente el ciclo global del carbono (GCC), y unagestion juiciosa
del carbono del suelo puede compensar algunas de las emisiones antropogeénicas. Conceptua mente,
las existencias de carbono del suelo se han agrupado en varias fracciones que varian en grado de
descomposicion desde rigido hasta labil (Huang y Sun, 2006), y la magnitud de estas fracciones en
relacion con las caracteristicas del perfil del suelo determina la capacidad de sumidero de carbono.
La capacidad de sumidero de carbono del suelo también se ve afectada por € tipo de suelo (textura,
minerales arcillosos, profundidad, etc.), el uso y mangjo de latierray € clima (Burke et al., 1989;
Baldock y Skjemstad, 1999). Lavulnerabilidad del carbono del suelo ala descomposiciény emision
de gases de efecto invernadero (GEI: CO,, CH4 'y N2O) también depende de la distribucion espacial



del carbono del suelo y del microclima especifico del lugar. La heterogeneidad espacia y las
diferencias en las fracciones de carbono del suelo dentro de una zona climética, € tipo de suelo o €
tipo de uso/manejo de latierra pueden proporcionar informacion importante sobre |os mecanismos
de secuestro de carbono. Por o tanto, la evaluacion de la distribucién espacial de las existencias de
carbono en e suelo con respecto a tipo de suelo, € uso de latierray el clima es fundamental para
comprender la dindmica del carbono del suelo, el tiempo medio de resiliencia, € flujo gaseoso y la
productividad agronémica. ElI conocimiento sobre la distribucién espacial del carbono del suelo
dentro del paisge se obtiene tipicamente a través de laboriosos y costosos estudios de campo.
Tradicionalmente, este conocimiento se representa como mapas de suel os que se gjustan a modelo
discreto de variacién espacial, que muestran poligonos dentro de los cuales |os suel 0s se consideran
homogéneos y con limites donde los cambios en las propiedades del suelo son abruptos (Heuvelink
y Webster, 2001). Sin embargo, la heterogeneidad espacial de las propiedades del suelo se puede
representar megjor con un modelo continuo de variacién espacial, en €l que las propiedades del suelo
varian continuamente en el espacio. El rapido desarrollo reciente de la tecnol ogia geoespacial, como
e Sistema de Informacién Geogréfica 'y Percepcion Remota (SIG), junto con la disponibilidad de
conjuntos de datos ambiental es de alta resol uci én, permiten enfoques mas cuantitativos para predecir
la heterogeneidad espacial del carbono del suelo en funcion de los factores de formacion del suelo
(Scull et a., 2003; Zhu et a., 2015; Yang et d., 2016). Ademas, estos métodos se pueden utilizar
paragenerar distribuciones espaciales de laincertidumbre en las predicciones. Lastécnicas de mapeo
digital de suelos han capturado con éxito el efecto de diferentes factores ambientales como el uso de
latierra, € tipo de suelo, lalitologia, latopografiaa tiempo que predicen las propiedades del suelo
(por gemplo, Florinsky et al., 2002; Rawlins et a., 2009; Schulp y Verburg, 2009; D'Acqui et a.,
2010).

Se han utilizado varios enfoques geoespacia es parala prediccion espacia de carbono del suelo. Estas
técnicas se pueden clasificar en: 1) enfoques que aprovechan la correlacién ambiental entre €
carbono del sueloy los factores ambientales (Lesch y Corwin, 2008; Yang et al., 2008; Martin et al.,
2011; Amare et a., 2013), 2) enfoques que utilizan la autocorrelacion espacia en las observaciones
de carbono del suelo (Wu et al., 2009; Mishraet al., 2009; Mishraet ., 2010; Cambuleet ., 2014),
y 3) enfoques hibridos que capitalizan tanto la correlacion ambiental como la autocorrelacion
espaciad (Kumar et a., 2012; Dorji et a., 2014; Martin et d., 2014; Monda et d., 2017).

Algunas técnicas utilizan relaciones no lineales entre el carbono del suelo y factores ambientales
como €l bosgue aeatorio (Grimm et al., 2008; Sreenivas et al., 2016), redes neuronales (Malone et
a., 2009; Jaber y Al-Qinna, 2011; Li et a., 2013) y model os basados en reglas (Lacoste et al., 2014).
Entre todos los enfoques utilizados para predecir la heterogeneidad espacial del carbono del suelo,
las regresiones lineales multiplesy el Kriging ordinario son |as técnicas méas cominmente utilizadas,

principalmente debido a su simplicidad en la interpretacion y facilidad de uso. De manera similar,



las predicciones més precisas (errores de validacion més bgjos) se lograron a través de enfoques
hibridos como €l kriging de regresion lineal (LRK).

Los resultados de los estudios que involucran regresion ponderada geogréficamente (GWR) y
regresion kriging ponderada geograficamente (GWRK) indican que estas son mejores opciones para
representar la heterogeneidad del paisgje en las predicciones de carbono del suelo, ya que estos
enfoques tienen en cuenta la no estacionariedad al cuantificar las relaciones locales entre el carbono
del y variables ambientales que pueden diferir en diferentes lugares en un érea de estudio grande
(Kumar et d., 2012; Meng, 2014; Mishray Riley, 2015; Mishraet a., 2017; Vitharana et a., 2019).
Estos estudios han capturado mayores detalles espaciales en |as predicciones de carbono del suelo.
Se han redizado algunos estudios en India para mapear digitalmente el carbono del suelo, estos han
utilizado principalmente bosques aeatorios (Sreenivas et d., 2014; Sreenivas et a., 2016;
Dharumargjan et al., 2017), LRK (Mondal et a., 2017), arbol de regresion (Krishnan et al., 2009) y
red neurona artificial (Tiwary et a., 2015). Algunos investigadores también han utilizado estudios
de suelos, inventarios y modelos basados en procesos para estimar las existencias de carbono del
suelo en laIndia (Dadhwal y Nayak, 1993; Bhattacharyya et al., 2000; Ramachandran et al., 2007;
Wani et a., 2010; Banger et a., 2015).

V. HIPOTESIS
Hipoétesis general

Esviableidentificar ladistribucion de carbono organi co mediante un model amiento espacial
en diferentestipos de suel os, utilizando técnicas GWRK y LRK como inexpl orados enfoques
geoespaciales y mapeo digital del suelo en @ adtiplano de Puno.

Hipotesis especificas:
1. Es posible predecir en suelos del dtiplano de Puno la distribucion espacia de las
existencias de Carbono Total del sueloy susincertidumbres a ataresolucion espacial .
2. Esprobable comprender |os control adores ambi ental es de | as existencias de Carbono Tota
segun €l tipo de suelos.
3. Esfactible realizar la distribucion espacia de la clasificacion de suelos en funcion a Soil
Survey Manua (USDA, 1993) y su clasificacidn taxonémica de acuerdo y nomenclatura

establecidas en e texto de Claves paralataxonomia de suelos (USDA, 2014).

VI. OBJETIVOS

Objetivo general:



Determinar la distribucion del carbono organico mediante el modelamiento espacial en
diferentes tipos de suelos, utilizando técnicas GWRK y LRK y mapeo digital del suelo en el
altiplano de Puno.

Obj etivos especificos:
Predecir la distribucion espacia del Carbono Total del suelo a través técnicas LRK y
GWRK vy susincertidumbres ala alta resolucion espacial.
Identificar variables ambientales representativas en la existencia de carbono total segun €
tipo de suelos.
Determinar la distribucion espacial de la clasificacion de suelos en funcion al Soil Survey
Manual (USDA, 1993) y su clasificacion taxondmica de acuerdo y nomenclatura
establecidas en € texto de Claves parala taxonomia de suelos (USDA, 2014).

VII. MATERIALESY METODOS
7.1.  Ambito de estudio
El estudio se redlizara en la Microcuenca del rio Pacramayo del distrito de J. D.

Choguehuanca de la provincia de Azangaro, regioén Puno, sobre una extension 5, 613.30 hectéress,
perimetro 51Km.con coordenadas UTM WGS84 19S N= 8343000 m, E= 360000 m.
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7.2 Materiales
Materiales de campo

Cartilla de descripcion de perfiles
Cinta métrica

Bolsas herméticas

Picotay cuchillo

GPS Garmin GPSMAP 64s

Lupa 10X

Equipo de gabinetey logistica

1. Computador Lenovo: Intel(R) Core(TM) i7 (8ta generacion) 12 GB RAM, video
dedicado 4 GB.

Software ArcGIS version 10.5

Software R version 3.5.1 (R Core Team, 2018)

Informacion cartografica

o & LD

Camioneta paratraslado de personal de apoyo

7.3 Metodologia

7.3.1 Planificacion de muestreo, preparacion de muestrasy anélisis quimico
Muestreo y andlisis quimico

En la clasificacion taxondmica de suelos |as areas de muestreo se estableceran en base a mapa de
unidades homogéneas de factores de formacion de suelo, utilizando € enfoque geopedol 6gico
adaptado a las geoformas de Perl y Fisiografia La delimitacién se redizara mediante
fotointerpretacion, combinacion con € mapa geol 6gico y zonas de vida, y regjuste de limites en base

al modelo digital de elevaciones.

Tabla 2. Informacion cartogréfica base para muestreo de campo paralaclasificacion de suelosy

carbono ddl suelo

MATERIAL FORMATO ESCALA CELDA
Modelo Digital de Elevaciones Raster -- 125
Iméagenes Landsat 8 Raster - -
Sentinel 2A Raster - -
ASTER Hdf -- --
SENAMHI Raster - --
WorldClim Raster - -




Geologiaintegrada Shape 1:50000 -

Las unidades de mapa geol6gico se clasificardn y actualizaran en base a su litologia predominante
utilizando lainformacién descargada de INGEMMET (2018) paralos cuadrangulos 30v y 31v, luego
se procederan a agrupar por tipo de roca en rocas igneas intrusivas, rocas igneas extrusivas, rocas
sedimentarias o rocas metamorficas. Y las zonas de vida se utilizaran en forma de clave de vida, se

calculara el nimero minimo de muestras seguin los lineamientos del D.S. N° 013-2010-AG.

El método de seleccion de muestras dentro de cada unidad homogénea de terreno serd por mapeo
libre, Los suel os serén clasificados utilizando |a doceava llave del Soil Taxonomy (Soil Survey Staff
2014b) hasta nivel de subgrupo.

Para €l andlisis de Carbono de suelo se recolectaran muestras de los suelos superficiales (0-30 cm)
en sitios previamente seleccionados a azar de la zona de estudio durante la etapa de campo. Las
coordenadas correspondientes de la ubicacion de muestreo se registraran utilizando un dispositivo
de mano GPS'y también se recogerd un kilogramo de muestra de suelo mixto de cadasitioy sellevara

al laboratorio para su andisis quimico.

Durante la evaluacién de campo se describira las caracteristicas internas y externas al pedon,
siguiendo lo descrito por Schoeneberger et al. (2012). El andlisis quimico de suelo se realizaran en
Laboratorio de Suelo y Agua de la Facultad de Ciencias Agrarias de la Universidad Nacional del
Altiplano siguiendo €l protocolo del Soil Survey Staff (2014a; 2014c).

Tabla3: Andlisis fisico-quimico aredizar seguin Protocolo de Laboratorio (Soil Survey Staff 2014b
y Manual de Procedimientos de los Andlisis de Suelosy Agua con Fines de Riego-UNALM)

PROPIEDAD /CARACTERISTICA

Conductividad eléctrica
Carbonatos equivalentes

Materia organica

Capacidad de intercambio cationico
Cationes cambiables

Acidez cambiable

Color luego deignicién

Color en seco / Himedo
Fraccionamiento de arenas

Muestreo de datos de entrenamiento para € mapeo de clasificacion de suelos y carbono

organico.

El proceso de mapeo digital de suelos depende de larelacion entre las variabl es predictoras (es decir

covariables) y la caracteristica del suelo (clase o propiedad de suelo) del modelo. Esta relacion se



aplicatanto alos métodos de model ado basados en €l conocimiento como a los basados en datos. Es
importante seleccionar muestras de covariables que sean representativas de la distribucién de la
caracteristica del suelo objetivo. Estas muestras, conocidas como datos de entrenamiento,
proporcionan |os datos que se usarén para entrenar el modelo para predecir ocurrencias similares. El
muestreo aleatorio o estratificado es més solido y menos propenso a sesgo. Para este caso y seguin
el nivel de gecucion de levantamiento de informacion, el presente estudio corresponde a nivel
semidetallado o de tercer orden que se redliza para € planeamiento del uso y manejo de pastos,
bosgues y areas recreacionales; asi como, para € planeamiento comunal, evaluacion de impacto
ambiental semidetallado, mesozonificacidn ecoldgica econdmicay usos similares extensivos de la
tierra; ello segiinlo dispuesto en e articulo 19° del capitulo 1V del Reglamento aprobado con Decreto
Supremo N° 013-2010-AG.

Estimacion delasreservas de carbono organico del suelo

Lareserva de carbono organico total del suelo de todas las muestras para cada ubicacion se calculara

seguin ecuacion:
C r =p*D =(C; —Cy )*F,
Donde:

COS = reserva de carbono organico del suelo [kg/m?]

Ciot Y Cmin = (contenido total y mineral (o inorgénico) de carbono [g/g], aconsiderar para
suelos calcareos, y si lacombustion seca ocurre normal mente a altas temperaturas (de lo
contrario Cit esigua a Cuin).

p = profundidad del horizonte/orden de profundidad [m]

DA = densidad aparente [kg/m?]

FC = Factor de correccion de pedregosidad ((1 - % piedras)/100), incluyendo

substraccién de gravas y piedras.

La evaluacion de la pedregosidad, debe desarrollarse para aumentar la exactitud de los calculos
(Lorenz y Lal, 2016), para evitar sobrestimaciones o subestimaciones de densidad aparente y
pedregosidad y, por consiguiente, la cantidad de tierra fina, pueden tener un fuerte impacto en las
estimaciones de la reserva de carbono orgénico. Para evitar la sobrestimacion de | as poblaciones de
COS, especia mente en suel os pedregosos, recientemente se propuso un cal culo més simple (Poeplau
et d., 2017): Este calculo subraya que €l volumen muestreado (volUmenes de muestra) no debe ser
corregido en base ala pedregosidad, sino que laprioridad debe ser estimar de manera precisalamasa

de tierrafina (maSagerrafina)-

, . m t f
C g =p*D *(Cr  —Cy )*

v Wi



Analisisexploratorio de datos

Este andlisis consiste en obtener las estadisticas basicas de resumen como media, valor méaximo,
valor minimo, desviacién estandar, coeficiente de variacidn, y coeficiente de asimetria para detectar
valores anormales en las variables y requerimientos de trasformacion con el fin de mejorar €
model amiento requerido. Por |o tanto, se graficaran los mapas de las variables parala exploracion de
su distribucion espacial y se calculardn los coeficientes de correlacidn de Pearson para evaluar €

grado de asociacion lineal entre las mismas.

Comparacién mapeo digital de suelosy e mapa de la distribucion del carbono organico del

suelo

El modelamiento y comparacion del mapeo de suelos se realizara de forma semicuantitativa
superponiendo los mapas de unidades taxondmicas (mapeo digital) con € de unidades de la
distribucion del Carbono Organico del Suelo (COS) para visualizar coincidencia de los limites de
cada uno. Ademés, se realizara una comparacion entre el area por cada taxén de suelo (purezade la

unidad cartografica) y el carbono organico estimado y calculada através del mapa de unidades.

Tabla 4: Descripcion general de covariables.

Nombre Simbolo Unidades Factor de formacion
Elevacion MDE m.s.n.m.
Pendiente PD Porcentgje
Orientacion OR Grados
indice de convergencia ICO Sin unidades
Curvatura plana CPP Sin unidades
Curvatura de perfil CPL Sin unidades :
Factor LS LS Sin unidades Relieve
Posicion relativa de la| RSP Sin unidades
pendiente
indice topogréfico de| TWI M?
humedad
Profundidad delosvalles | VD M
Evapotranspiracion anua | ET mm
acumulada
Precipitacion anua | PPT mm
acumulada Clima
TemperaturaMediaanual | TM °C
Presion de vapor del agua | WVP kPa
Velocidad del viento WS m.s?!
Radiacion solar RS kJ.m?dia?
indice de cuarzos Ql Sin unidades
indice de carbonatos Cl Sin unidades Material parental
indice méfico MI Sin unidades
indice diferenciado de | NDVI Sin unidades
vegetacion normalizada Organismos
Costra biol6gica CB Sin unidades
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Figura 4. Procedimiento para e mapeo digital de carbono organico del suelo.
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7.4. Covariables ambientales

Las covariables ambientales utilizadas en este estudio incluyen: elevacion, pendiente, indice de
vegetacion de diferencia normalizada (IVDN), productividad primaria neta (PPN), uso del suelo,
temperatura media anua del aire y precipitacion, temperatura de la superficie terrestre y tipos de
lecho rocoso (Tabla 3).

El &ngulo de la pendiente se calculard a partir del conjunto de datos del modelo de elevacion digital
(MED) (12.5 x 12.5 m) Alos palsar, utilizando e médulo de andlisis espacial del software ArcGIS
version 10.5 (ESRI, 2016). Lainformacion del tipo de rocadel lecho del &rea de estudio se obtendra
del mapa de litologia de INGEMENT. Los datos de la temperatura de la superficie terrestre (TST)
(resolucion espacial de 1 km) de los ultimos 10 afios se obtendrd de los conjuntos de datos
compuestos de MODIS 8 dias (http://modis.gsfc.nasa.gov). Los datos compuestos mensuales de
temperatura media del aire 'y precipitacion se recopilarén del Servicio Naciona de Meteorologia e
Hidrologia(SENAMHI). El mapade coberturaterrestre de uso actua delatierrase procesaraatravés
deimagenes satdlitalesy NDV . Para obtener informacién sobre e tipo de suelo, se confeccionara el
mapa de suelo con datos obtenidos en la etapa de campo representada a una escala determinada. La
resolucion espacial de todas las covariables ambientales se volvié a muestrear a 25 m utilizando €l
procedimiento de remuestreo de ArcGIS (ArcGIS version 10.5, Environmenta Systems Research
Institute, Inc., Redlands, CA, EE. UU.).
Tabla5. Variables ambiental es requeridas para el estudio

Variables Datos Resolucion Rer‘r(1gne)ﬂreo Fuente
LULC Elaboracién propia 5m 5
Orden del Mapa de suelos aescala 1: Vector i http://geoservidorperu.
suelo 100.000 minam.gob.pe/
NDVI MODIS NDVI 16 dias 250 m 5 http://modis.gsfc.nasa.g
Compuesto ov
MDE Alos palsar 12.5m - gt;‘g\i/ earthexplorer.usg
Productividad primaria http://modis.gsfc.nasa.g
PPN neta anual de MODIS 1km 25 ov
. : Fick and Hijmans
Lluvia Datos de Worldclim 1km 25 (2017)
Temperatura . Fick and Hijmans
media del aire Datos de Worldclim 1km 25 (2017)
https://geocatmin.inge
TipodeRoca | INGEMMET 1:50000 25 mmet.gob.pe/geocatmi
n/
TST MODIS 8 dias Compuesto 1km 25 gffp:/ /modis.gsfc.nasag

(LULC; Land Use Land Cover, IVDN; indice de vegetacion de diferencianormalizada, MDE; Modelo digital de elevacion,
PPN; Productividad primaria neta, TST; Temperatura de la superficie terrestre).



7.5. Enfoques de modelado predictivo
7.5.1. Regresion lineal kriging

Regresion linea kriging (LRK) es unatécnica de interpolacion espacial que combina una regresion
lineal de variable dependiente con variables auxiliares (Tabachnick y Fidell, 2007) con kriging de
los residuos de regresion (Hengl et a., 2004). En este método, las reservas de carbono total del suelo
en una ubicacion sin muestrear se predicen sumando la deriva externa predicha con los residuos

seguin la ecuacion (1):
Z1rk(S0) = MMLR(S0) + €ok(S0) wvvvvvvveeeiiiiieee (@D}

Donde, Zrk(So) son las reservas estimadas de carbono total del suelo del suelo en la ubicacion S,
MuLr €S €l conjunto de derivao valor predicho apartir de regresioneslineales miltiples (MLR) y eok
son los valores kriged del MLR residua en e punto S utilizando kriging ordinario. En detale,

kriging de regresion puede expresarse mediante la ecuacion (2):

Zy, (S0)=Xh_oBr-Ax So)+ Tl A (50)-€(5) Ay (Sp) veevvvvvvenenan 2)

Donde, B« son los coeficientes del modelo determinista estimados (o €s la interseccion estimada),
Qk (So) es € k-ésimo predictor explicativo externo en la ubicaciéon S, p es el nimero de covariables,
Ai (So) eslaponderacion de kriging determinada por la estructurade dependenciaespacial del residuo,
y &(S) es el residuo de regresion en la ubicacion (S). En € presente estudio, Bk se estima mediante
un enfoque de regresion lineal maltiple tomando como variable dependiente los datos de reservas de
carbono tota dd suelo transformados log-normales (transformados con Ln) y parametros

ambientales (NPP, NDVI, Elevacion, etc.) como pardmetros explicativos.

Las regresiones lineal es multiples escal onadas se llevaron a cabo utilizando el software SPSS (IBM,
version 24) para identificar los predictores estadisticamente significativos de carbono del suelo.
Luego, se cacularon los residuos del modelo de reservas de carbono total del suelo transformados
con Ln para las ubicaciones de las muestras y se gusto la estructura de covarianza de los residuos
del modelo de deriva utilizando un model o de variograma. Los residuos de regresion seinterpolaron
luego usando kriging ordinario y se agregaron ala superficie estimada del modelo de deriva de las
reservas de CT del suelo transformadas con Ln (Segunda parte de la Ec. (2)) (Odeh et al., 1995;
Minasny y McBratney, 2007; Wang et al., 2012).

7.5.2. Regresion ponder ada geogr aficamente kriging

GWR es una extension de la regresion lineal maltiple destinada a capturar € componente no
estacionario en los datos espaciales y donde los coeficientes de regresién ponderados localmente
difieren de susvaloresglobales (Brunsdon et al ., 2001; Fotheringham et al., 2002; Zhang et al., 2011).

Laprincipa diferenciaentrelaregresion lineal y el método GWR es que este Ultimo permite estimar



un pardmetro loca en lugar de un pardmetro globa teniendo en cuenta la ubicacion del punto de
datos espaciales (Kumar et a., 2012). GWRK es una técnica hibrida y una extension adicional del
método GWR para modelar procesos espacia mente heterogéneos (Kumar et al., 2012; Vitharana et
a., 2019). El GWRK se expresd en e presente estudio segun la Ec. (3):

Zowrk(So) = Mowr(So) + €0k (S0) - w--evvvevneeneieiiiiiieannn 3

donde, Zewrk(So) son las reservas de carbono total del suelo pronosticadas en la ubicacion Sy,
Mewr(So) €s la deriva gjustada o e valor predicho usando € méodo GWR y ex (So) es € valor
kriged del GWR residual en el punto Sy usando kriging ordinario. En el presente estudio, el mapade
stocks de carbono total del suelo predicho por GWR se generd utilizando el siguiente modelo de
GWR (ecuacion (4)):

Zg  (S0) =Xk _0Be(Se) * A (So)eereerviiininnnn, (4)

donde, Zewrk(So) son las reservas de carbono total del suelo medidas en la ubicaciéon S, qu(So) es
el k-ésimo predictor explicativo externo con el valor gk en la ubicacién S, p es el nimero total de
variables predictorasy Bk es €l coeficiente de regresion desconocido que es variante espacial mente.
El GWR se llevo a cabo utilizando una caja de herramientas de estadistica espacia del software
ArcGIS version 10.3 (Esri, 2014). Se uso un kernel espacial adaptativo para calcular 1os kernels de
GWR (Zhang et d., 2011; Kumar et al., 2012; Wang et d., 2012). La seleccion del ancho de banda
optimo y lafuncion de ponderacion se obtuvo reduciendo el Criterio deinformacion de Akaike (AIC)
corregido (Fotheringham et al., 2002). El ancho de banda y los pesos aumentaron en la ubicacion
escasamente muestreada y disminuyeron en los lugares densamente muestreados en los model os
GWR (Jaimeset d., 2010). Losresiduos de GWR espaci al mente autocorrel acionados seinterpolaron
utilizando kriging ordinario gjustando €l modelo de variograma exponencial utilizando el médulo de
geoestadistica en e software ArcGIS version 10.3 (ESRI, 2014). Finalmente, € mapa GWRK se
obtuvo agregando el maparesidual kriged con €l mapa de reservas de carbono del suelo predicho por
GWR.

7.6. Evaluacion del modelo

Laprecision delaprediccién delos mapas dereservas de carbono total del suelo generados utilizando
los métodos LRK y GWRK se evaluara utilizando conjuntos de datos de validacion (que no se
utilizaron para la prediccion de reservas de carbono total del suelo). Los valores de las reservas de
carbono total del suel o se extraeran de los mapas de reservas estimadas paralos puntos de validacion.
Los valores predichos y observados en los puntos de validacién se utilizardn para calcular € error
medio de estimacion (MEE), € error medio de estimacién absoluto (MAEE), € error cuadrético
medio (RMSE) y R? utilizando |as siguientes ecuaciones. (5, 6 y 7):



MEE == Y7 [C5(S1) = Cs (SD]vnvmrmrinninn, (5)

MAEE =~ 3" [Co(S1) = Cs (S)].ovvvrrinan. (6)

RMSE = \E P IC(S1) = Co (S 12 ©)

Donde, C(S) es € valor previsto de las reservas de carbono total del suelo mediante un método
dado, C4S) son las reservas de carbono total del suelo observadas; y n es el niUmero de puntos de
validacion. La mejora relativa (RI) del método GWRK sobre el método LRK se calcul6 usando la
Ec. (8):

RI(%) = ~—-— 51000 eerrerees )

Donde, RM SErk Y RM SEcwrk son €l error cuadrético medio de raiz del método LRK y los
métodos GWRK, respectivamente.

7.7 Analisisdeincertidumbre

El mapeo digital de suelos implica el uso de observaciones de campo, modelos de prediccién
empiricos y una variedad de covariables ambientales para hacer predicciones espacialmente
explicitas de las propiedades del suelo. Por lo tanto, las predicciones siempre estan asociadas con
incertidumbres que surgen de estas tres fuentes. Sin embargo, estas incertidumbres de diferentes
fuentes seran representadas en | osresiduos del modelo. Por lo tanto, cuantificaremoslaincertidumbre
de las predicciones del stock de carbono organico del suelo utilizando los residuos del modelo
normamente distribuidos (Heuvelink, 2017; Mishra et al., 2017). Cdculamos mapas de error
estandar de prediccién a partir de la varianza de kriging de los residuos de GWRK utilizando un
enfoque de validacion cruzada de la funcion Geostatistical Analyst de ArcGIS 10.5, generamos
mapas de interval os de confianza multiplicando los mapas de error estandar con €l valor Z (1,96) que
corresponde a un nivel de probabilidad del 95% (Malone et al., 2009; Mishra et a., 2017). El mapa
deintervalo de confianza resultante se agregd y se rest6 de las predicciones de GWRK para calcular

los limites de prediccion superior e inferior del 95%, respectivamente.



7.8 Operacionalizacién de Variables

TablaN° 6. Operacionaizacion de Variables

quimicas que se dan en €l suelo.

Categoria |Variable Definicion operacional Indicador Dimension Instrumentos
Se puede redizar a partir de la organizacion del
conocimiento de los diferentes factores formadores y de

Suelo los procesos de génesis resultantes. Relacionado con; | Tipo de suelo Clasificacion taxonémica Soil Taxonomy
material originario, € clima, la actividad biolégica, €
relievey el tiempo geol dgico transcurrido.

[}
é Carbono oranico del La cantidad de COS no solo depende de |as condiciones Calcinacion
o sudo 9 ambientales locales, sino que es afectada fuertemente | Contenido de materiaorganica | % MO Método de Walkl Black
§ por el manejo del suelo. odode eyyblac
La densidad aparente varia con la textura del sueloy €
contenido de materia organica; puede variar -

Densidad aparente estacionalmente por efecto de labranzas y con la| Parametro fisico del suelo Dag/cm® I(\Z/lltlaltn(érodmlljeire?p '
humedad del suelo sobre todo en los suelos con arcillas odo defaFardiina
expandibles.

MDE
Elevacion m.s.n.m.
Permite describir aspectos morfol dgicos del territorio a | Pendiente Porcentaje (%)
) través de mapas. El andlisis de Modelos Digitales de - —
indice de Posicion Elevacion nos ayuda a obtener mapas basados en e Orientacion Grados 9
e : A . Software ArcGIS versiéon 10.5
o Topogréfica (Relieve) TPI discriminando si las zonas son |lanas, presentan indice de convergencia Sin unidades
‘g grados de pendientes, corresponden a crestas de
'-g montafia o por € contrario son zonas de valles. Curvaturaplana Sin unidades
_@' Curvatura de perfil Sin unidades
=
- Factor LS Sin unidades
El clima influye directamente en la humedad y la Evapotranspiracion anual
temperatura del suelo, e indirectamente a través de la acumul ada mm

Factores Climaticos vegetacion. Latemperatu.rz’;l y |a preci pltaqqn |nf|uyen — Datos de Worldclim
en los procesos de alteracion y transformacion mineral, | precipitacion anual acumulada | mm
modificando la velocidad de muchas reacciones

Temperatura Media anual °C




Presion de vapor del agua

kPa

Velocidad del viento m/s
Radiacion solar kJm?/dia
El material parental, o regolita, en ciencia del suelo, | _ _ _
Material parental significael material geo!qglco |nalt_er_ado (generamente | Indice de cuarzos Sin unidad INGEMMET
roca madre o de un depdsito superficia o arrastrado) en
donde se iran formando los horizontes del suelo. Tndice de carbonaios Sin unidad
El indice de vegetacion diferencial normalizado o indice
NDVI, responde a uno de los parametros calculados |
Vegetacion mediante el juego de bandas para€l estudio de cubiertas| Indice diferenciado de Sin unidades Software ArcGIS version 10.5

vegetales. Su fundamento radica en el andlisis de los
valores de reflectancia de longitudes de onda en
diferentes secciones del espectro el ectromagnético.

vegetacion normalizada




VIIl. CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES
Inicio: 01 de marzo 2021

Término: 28 de febrero 2022

Tabla 7. Cronograma de actividades

Marzo 2021 - Febrero 2022

Actividad M|{AM|J [JJA|S|O|ND |E|F

Planificacion de lainvestigacion X

Recopilacion de datos cartograficos X| X

Muestreo y preparacion para andisis quimico X | X

Adquisicién de datos meteorol 6gicos X

Muestreo de datos para mapa de carbono organico X

Estimacion de reserva de carbono X

Andlisis exploratorio de datos X

Comparacién de mapeo digital de suelos X

Mapa de distribucién de carbono orgénico X

Andlisis deregresion lineal de Kriging X

Andlisis de regresion ponderada de Kriging X

Evaluacion de modelo X

Andlisis de incertidumbre X

Ajuste de parametros eval uados X

Redaccion e informe final X

IX. PRESUPUESTO

En el presupuesto de lainvestigacién se consideran los siguientes rubros. 1. Personal, 2 Materialesy
equipos, 3. Servicios, y 4. Imprevistos.

Tabla 8. Detalle de presupuesto para lainvestigacion

Costo unitario | Costo parcial Costo total

Rubro Cantidad Unidad Soles Soles Soles
01.00 BIENES 15,650.00
Materiales de escritorio 02 unidades 400.00 800.00 800.00
Materiales de impresion 15 millares 30.00 450.00 450.00
Materiales de campo 01 global 1,500.00 1,500.00 1,500.00
Datos meteorol 6gicos 01 global 1,500.00 1,500.00 1,500.00
Andlisis desuelo 60 muestra 120.00 7,200.00 7,200.00
Informacién cartogréfica | O1 global 3,200.00 3,200.00 3,200.00
Impresién de mapas 20 unidades 50.00 1,000.00 1,000.00
02.00 SERVICIOS 6,500.00
Responsable 10 pasaje 50.00 1,000.00 1,000.00
Patrocinador 05 pasaje 50.00 250.00 2,500.00
ayudantes 10 pasaje 50.00 1,000.00 1,000.00
impresiones 01 Global 2000.00 2,000.00 2,000.00
Imprevistos (10%) 2,215.00
TOTAL 24,365.00
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