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RESUMEN 

La investigación, se realizó con el objetivo de analizar el comportamiento multitemporal 

del espejo de agua de la laguna Chacas empleando imágenes satelitales Landsat en el 

periodo 1984 – 2022.  Como metodología, se usó el modelo Random Forest, para la 

realizar la clasificación e identificación de cuerpos de agua. Luego la evaluación de 

tendencias del comportamiento de la laguna Chacas con el test de Mann-Kendal y pruebas 

de correlación entre precipitación, temperatura y las variaciones superficiales del espejo 

de agua de la laguna Chacas. Los resultados mostraron que, el modelo Random Forest 

identifica los cuerpos de agua de manera eficiente. Según el coeficiente Kappa =1 mostro 

una concordancia “casi perfecta”. El test de Mann-Kendall mostro un Z = -0.338, 

representa una disminución de tasa anual de -0.013 km2/año de la laguna Chacas. El test 

de Spearman entre el área de espejo de agua y la precipitación mostró una “correlación 

baja” de (r = 0.38). Sin embargo, las temperaturas mostraron una “poca correlación” 

inversa negativa con respecto al comportamiento del área del espejo de agua. En 

conclusión, el modelo Random Forest acompañado de los índices normalizados como 

NDWI y NDVI empleada en Google Earth Engine, clasificaron las coberturas de Agua 

Suelo y vegetación de manera eficiente, dando así resultados coherentes a la realidad. La 

disminución de cuerpos de agua, tienen un efecto directo con la precipitación, generando 

así la disminución y las variaciones superficiales del área de espejo de agua. Sin embargo, 

las temperaturas se comportan como moduladores de la disminución del área de espejo 

de agua de la laguna Chacas. 

Palabras clave: Análisis multitemporal, NDWI, NDVI, Google Earth Engine, Random 

Forest   
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ABSTRACT 

The research was carried out with the objective of analyzing the multitemporal behavior 

of the water mirror of the Chacas Lagoon using Landsat satellite images for the period 

1984 - 2022.  As a methodology, the Random Forest model was used to classify and 

identify water bodies. Then, the evaluation of trends in the behavior of the Chacas Lagoon 

with the Mann-Kendal test and correlation tests between precipitation, temperature and 

surface variations of the water mirror of the Chacas Lagoon. The results showed that the 

Random Forest model identifies water bodies efficiently. According to the Kappa 

coefficient = 1, it showed "almost perfect" agreement. The Mann-Kendall test showed a 

Z = -0.338, representing an annual rate decrease of -0.013 km2/year of the Chacas 

Lagoon. The Spearman test between water mirror area and precipitation showed a "low 

correlation" of (r = 0.38). However, temperatures showed a negative inverse "low 

correlation" with respect to the behavior of the water mirror area. In conclusion, the 

Random Forest model, together with the normalized indexes such as NDWI and NDVI 

used in Google Earth Engine, classified the water, soil and vegetation cover efficiently, 

thus giving results consistent with reality. The decrease of water bodies has a direct effect 

on precipitation, thus generating the decrease and surface variations of the water mirror 

area. However, temperatures behave as modulators of the decrease of the water mirror 

area of the Chacas Lagoon. 

Keywords: Multitemporal Analysis, NDWI, NDVI, Google Earth Engine, Random 

Forest.  
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CAPÍTULO I 

INTRODUCCIÓN 

En la actualidad, el manejo de las imágenes satelitales hace posible el 

procesamiento de grandes cantidades de datos, así como el análisis de (suelo, lagos y 

vegetación) de acuerdo a las características que posee cada una de ellas (Atalaya, 2022). 

Estos son aspectos que tienen importancia y son indispensables para el aprovechamiento 

del uso de suelo y los recursos para impulsar el desarrollo de la sociedad (Bernal 2021). 

Por ello, varios estudios demuestran que la aplicación y el uso de las imágenes satelitales 

Landsat en el comportamiento o variación de los cuerpos de agua son de tendencia global 

(Pekel et al., 2016).   

 El monitoreo de cuerpos de agua superficiales es de importancia directa y esencial 

para el manejo de los recursos hídricos (Martinez & Pinto, 2018), de esa manera respaldar 

el bienestar de la sociedad y la contribución del desarrollo humano en el mundo mediante 

el uso adecuado del recurso agua (Wen et al., 2021). En ese sentido, la aplicación de la 

teledetección en cambios de cobertura de suelo agua y vegetación tienden a ser más 

eficientes en la actualidad (Coca et al., 2021). Entonces, el entendimiento del 

comportamiento de los cuerpos de agua constituye como una fuente de uso para 

minimizar los riesgos ambientales en el tiempo, así como sequias e inundaciones 

(Contreras & Duval, 2021).  

Los lagos, lagunas o cuerpos de agua son principales actuadores en favor a la 

regulación y cambios del medio ambiente que ocurren en la cobertura terrestre (Pech May 

et al., 2021). Entonces, se toma como un ente favorable en proveer agua de consumo para 

la vida, utilizada ampliamente en el comportamiento de la biodiversidad y la industria. 
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De esta manera, los patrones en respuesta al cambio climático van alterando su función 

(Chambe et al., 2021). Por lo tanto, el uso de índices normalizados como el NDWI y 

NDVI favorecen en la identificación y la determinación de cuerpos de agua (Wang et al., 

2018). En la actualidad existen numerosos estudios donde la aplicación de la 

teledetección, favorecen en la evaluación de cuerpos de agua (Smichowksi et al., 2022). 

El principal objetivo del trabajo es de; Analizar el comportamiento multitemporal 

del espejo de agua de la laguna Chacas empleando imágenes satelitales Landsat en el 

periodo 1984 – 2022. Aplicado los sistemas de información geográfica. Los resultados 

contribuirán en la aplicación de la información del comportamiento de la laguna Chacas 

en la prevención de desastres, manejo adecuado de los recursos hídricos y ordenamiento 

territorial.  

El trabajo está organizado en siete capítulos; el capítulo I esta descrito por la 

introducción donde se presenta el planteamiento del problema, formulación del problema, 

seguido de la hipótesis, la justificación del problema y los objetivos de la investigación. 

El capítulo II comprende a la revisión de literatura; antecedentes y marco teórico. La 

presentación de los métodos y materiales se presentan en el capítulo III. El capítulo IV 

está enfocado en la presentación de resultados y discusiones, seguidamente el capítulo V 

corresponde a las conclusiones. El capítulo VI y VII presentan la recomendación y la 

revisión bibliográfica. Por último, se presentan los anexos que forma como información 

complementaria a la investigación.  

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

En la actualidad los lagos o lagunas son bienes de cuantiosa importancia, de 

necesidad indispensable para la subsistencia de la vida a nivel mundial (ONU, 2015). A 

causa del impacto de descensos y la desaparición de cuerpos de agua, nace la necesidad 
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de urgencia para que los gobiernos trabajen y se ocupen en mantenerlos por el bien de la 

humanidad (Barboza, 2022). El desvanecimiento de las lagunas, pondría en peligro a la 

existencia de ecosistemas, la flora y la fauna que los rodean (Salcedo, 2022). 

 La manifestación del cambio climático se visualiza a través del agua, mediante 

alteraciones del ciclo hidrológico, que tiene un vínculo crucial entre el medio ambiente y 

la sociedad (ONU, 2020). Como también, 1.700 millones de personas residen en cuencas 

fluviales en las que el uso del agua está por encima de la recarga natural, se indica que 

para el año 2025, dos tercios de la población mundial viviría con insuficiencia de agua 

(ONU, 2015).  

El Perú es un país con privilegios en cuanto al recurso hídrico, cuenta con 159 

cuencas en sus tres vertientes hidrográficas, en el pacífico abarca un 22% con 53 cuencas, 

en el atlántico tiene 44 cuencas que es el 74% del territorio peruano y la vertiente del 

Titicaca con 9 cuencas que representa el 4% del territorio peruano. Sin embargo, el 97% 

del agua se van a las vertientes del atlántico donde se tiene menor cantidad poblacional, 

mientras que el 2% de la vertiente del pacifico abastece a más de 60% de la población 

peruana, teniendo un limitado abastecimiento (Salcedo, 2022). 

El sur peruano ha sufrido cambios representativos en cuanto a la precipitación, en 

los últimos años según los expertos afirman que los andes del sur del territorio peruano 

soportaron un periodo seco ya casi medio siglo (SENAMHI, 2021) . Según el informe del 

SENAMHI, en octubre del 2022 se tuvo la ausencia de lluvias, que afecto a más de 3.000 

comunidades del sur peruano, caso similar se presentó en el año de 1976. La región 

puneña es una de las zonas con un alto riesgo en cuanto al cambio climático se refiere, 

especialmente es afectada por las sequias, ya que gran parte de la población de la región 

de Puno se dedica a la ganadería y la agricultura (SENAMHI, 2021). 
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Las cuencas y microcuencas de la región de Puno tienen una escasa o limitada 

información de cuerpos de agua, principalmente datos del área del espejo de agua en un 

periodo especifico. La delimitación y monitoreo de cuerpos de agua es primordial, ya que 

a partir de sus aplicaciones se conoce la cuantificación de los recursos hídricos. 

Particularmente el comportamiento, la detección y monitoreo representa un problema 

notable, ya que no se cuenta con información disponible para emplear manejo de riesgos, 

ordenamiento territorial, impacto ambiental y otros estudios ingenieriles.  

1.2. FORMULACIÓN DEL PROBLEMA 

1.2.1. Problema general  

¿Cuál es el comportamiento multitemporal del espejo de agua de la laguna 

Chacas empleando imágenes satelitales Landsat en el periodo 1984 – 2022? 

1.2.2. Problemas específicos 

- ¿Cuál es la efectividad del método de clasificación supervisada para la 

identificación del espejo de agua de la laguna Chacas empleando imágenes 

satelitales Landsat? 

- ¿Cuál es la tendencia del área de espejo de agua de la laguna Chacas 

empleando imágenes satelitales Landsat? 

- ¿Cuál es la relación entre la precipitación, temperatura y las variaciones 

superficiales de espejo de agua de la laguna Chacas empleando imágenes 

satelitales Landsat? 
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1.3. HIPÓTESIS DE LA INVESTIGACIÓN 

1.3.1. Hipótesis general 

El análisis Multitemporal del espejo de agua de la laguna Chacas 

empleando imágenes satelitales Landsat tiene una confiabilidad y precisión alta 

en el periodo de 1984 - 2022.  

1.3.2. Hipótesis especificas 

El análisis de espejo de agua de la laguna Chacas usando el método de 

clasificación supervisada tiene una eficiencia y exactitud aceptable empleando 

imágenes satelitales Landsat. 

Existe variabilidad tendencial del área del espejo de agua de la laguna 

Chacas empleando imágenes satelitales Landsat. 

Existe relación entre precipitación, temperatura y variaciones superficiales 

de espejo de agua de la laguna Chacas utilizando imágenes satelitales Landsat. 

1.4. JUSTIFICACIÓN DE LA INVESTIGACIÓN 

La laguna Chacas es una fuente de abastecimiento para el desarrollo poblacional 

y agrícola, se viene observando que una parte importante del área de espejo de agua ha 

disminuido. Esto podría atribuirse a situaciones como uso inadecuado del suelo, manejo 

inadecuado de la vegetación, manejo ambiental inadecuado, la extracción de agua de la 

laguna y/o inestabilidad en el ciclo hidrológico (Martinez & Pinto, 2018). También es 

afectada por las malas actividades agrarias, pecuarias, piscícolas y turísticas (Layme, 

2021). Por otro lado, los elementos climáticos tienen inferencia en estos cambios ya que 

la media de temperatura mundial está en incremento acelerado de 1.09 °C de 2011 al 2021 
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(SENAMHI, 2021). Lo que se indica, que en los próximos años su aumento estaría en 1.5 

°C, afectando significativamente a la sociedad humana según (IPCC, 2021).  

Los análisis y evaluación de disminución de cuerpos de agua son de cuantiosa 

importancia. Por lo cual, es importante proponer alternativas recientes para interpretar 

imágenes satelitales Landsat, que faciliten la identificación y localización de la magnitud 

de variaciones de manera rápida y eficiente (Carvajal, 2020). Por lo tanto, esta 

investigación está enfocado en los análisis que previamente debe realizarse, por ejemplo; 

un plan de ordenamiento territorial o plan de manejo de riesgos, que nos facilite la 

identificación de los puntos críticos donde se está generando la desecación de la laguna 

Chacas. Por ende, el uso de la plataforma de GEE permite un análisis representativo 

(Smichowksi et al., 2022). 

El análisis en GEE usando imágenes satelitales Landsat representa un instrumento 

adecuado para identificar cambios del espejó de agua, esta herramienta nos permite 

visualizar las diferentes variaciones de coberturas de (Agua, suelo y vegetación). Su 

cálculo por medio de la metodología de Random Forest (RF), tiene un enfoque 

representativo en la visualización de la magnitud de cambios en el tiempo (Castro, 2022). 

Entonces, realizar el análisis multitemporal de la variación de espejo de agua de la laguna 

Chacas mediante el uso de la plataforma de Google Earth Engine es idóneo. El uso de 

esta plataforma permite la evaluación de variaciones superficiales de áreas de espejo de 

agua y su análisis climático (Perilla & Mas, 2020). 

El estudio contribuye con información generada de la laguna Chacas a través del 

aporte al conocimiento a base de la herramienta computacional de la plataforma de 

Google Earth Engine. Entonces, permitirá hacer uso de su información para comprender 

el estado de la laguna a base de su comportamiento, desarrollar estrategias sobre manejo 
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de riesgos, desastres, manejo de cuencas y ordenamiento territorial. Por otro lado, 

incentivar el uso de la plataforma de Google Earth Engine para realizar investigaciones 

referentes al recurso de agua, suelo y la biodiversidad (Ortiz & Ramírez, 2022). 

1.5. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACIÓN  

1.5.1. Objetivo general 

Analizar el comportamiento multitemporal del espejo de agua de la laguna 

Chacas empleando imágenes satelitales Landsat en el periodo 1984 – 2022. 

1.5.2. Objetivos específicos 

- Estimar la efectividad del método de la clasificación supervisada para la 

identificación de espejo de agua de la laguna Chacas mediante el uso de 

imágenes satelitales Landsat. 

- Determinar las tendencias del área de espejo de agua de la laguna Chacas 

mediante el uso de imágenes satelitales Landsat. 

- Analizar la relación entre precipitación, temperatura y las variaciones 

superficiales del espejo de agua de la laguna Chacas utilizando imágenes 

satelitales Landsat. 
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CAPÍTULO II 

REVISIÓN DE LITERATURA 

2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACIÓN 

2.1.1. Antecedentes internacionales: 

Mancilla (2021) determinó cambios de cuerpos de agua en la laguna 

Aculeo y el lago Peñuelas en Chile en los años de 2010 - 2020 usando imágenes 

satelitales multitemporales. Para ello utilizo la metodología Análisis de 

Componentes Principales (ACP) y el conteo de pixeles, usando imágenes 

satelitales con los índices de (NDWI) y (MNDWI). Los resultados mostraron una 

tendencia de descenso en el área espejo de agua, para el caso de la laguna Aculeo 

muestran disminución en todos los años estudiados hasta la perdida de agua por 

completo en el año de 2018, en el caso del lago Pañuelas presenta disminución en 

ciertos años. Lo que por último resultó, que el lago Pañuelas presentó en una 

disminución de un 60% del agua en comparación del año 2010, indicó que, si esta 

situación continúa, es bastante factible que el lago Pañuelas se pierda por 

completo en un futuro próximo. Finalmente, concluyó indicando que las 

metodologías utilizadas para detectar cambios en los cuerpos de agua son 

eficientes en las imágenes satelitales usadas. 

Pech May et al. (2021) realizó un análisis multitemporal basado en el 

Índice (NDVI) y (NDWI), usando imágenes satelitales Sentinel-2, para identificar 

los cambios de área de espejo de agua que atribuye la zona sureste de México en 

un periodo de 2018-2020. La metodología que usaron son los algoritmos para 

cuantificar los cálculos multitemporales de índices radiométricos, evaluaron su 

comportamiento y los puntos afectados. En sus resultados indicaron que el cálculo 
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aplicado con el índice (NDWI) sobre la laguna Santana, determino que los niveles 

inferiores se presentaron en el 2018. Luego infirió que los años estudiados del área 

de cuerpo de agua fueron afectados por la desecación que se suscitó en la zona, a 

causa del cambio climático sobre ellos. Finalmente, en su conclusión indicó que 

sus resultados expuestos muestran un índice radiométrico bajo en las áreas 

estudiadas en 2018. Estos resultados afectaron en la reducción de la calidad de la 

cosecha de cultivos y los cuerpos de agua. 

Reyes & Herrera (2021) analizaron el comportamiento del área superficial 

en las lagunas de Playitas, Moyoua y Tecomapa en 2014 – 2019. Como 

metodología utilizó imágenes Sentinel-1 con procesos estadísticos en Google 

Earth Engine. En los resultados mostraron una máxima disminución de la laguna 

Moyoua en mayo de 2017 con un área de 0.83 km2, que representaron el 85% del 

área total registrado en enero de 2015. En la laguna Playitas encontraron un 

incremento de 0.40 km2 en octubre de 2014 hasta 0.41 km2 en mayo de 2015, y su 

descenso en marzo de 2016 con un área de 0.05 km2 hasta setiembre de 2017. En 

agosto de 2018 se visualizó su disminución nuevamente con 0.26 km2 y 0.05 km2 

en diciembre de 2019. La laguna Tecomapa revelo un comportamiento de forma 

intermitente con periodos de aumento en forma gradual en intervalos de 7 a 15 

meses. Concluyeron que, los resultados de los cinco años y tres meses procesados 

muestran un comportamiento espaciotemporal específico. Sin embargo, los 

cambios más relevantes se relacionan con las probabilidades de secarse la laguna 

en 2017 en un patrón cíclico gradual e interanual. 

Bernal (2021) identificó los cambios anuales de 2013 a 2020 en la 

dinámica de Ciénagas mediante el análisis multitemporal a partir de imágenes 

Landsat, por medio de Google Earth Engine. En su metodología, aplicó el filtro 



24 

de índice de extracción AWEIsh, basado en el comportamiento de las masas de 

agua líquida que tienden a absorber energía. Su absorción menor se ubica rango 

visible y una asimilación ligeramente mayor en el rango infrarrojo de onda corta 

o SWIR. Los resultados mostraron que, los cambios de disminución del nivel de 

espejo de agua ocurrieron en la parte norte de la Ciénagas, principalmente por la 

intrusión de agua del caño Peruetano. El borde más ancho observó en la parte 

norte de la ciénaga en 2013 y el borde más extenso en el sur de Ciénagas en 2019. 

Concluyo que, el índice AWEIsh que se generó en Google Earth Engine, el 

procesamiento de un gran número de imágenes se realizó en muy poco tiempo, de 

manera rápida y eficiente en comparación con otros softwares como ENVI o 

ERDAS. 

Acevedo (2021) realizó programas para el análisis de cambios en cuerpos 

de agua y su uso específico en embalses en la región de Siberia. Usó la 

metodología de análisis de componentes principales en la clasificación no 

supervisada mediante imágenes multiespectrales. En los resultados mostraron 

que, los cambios que ocurridos entre junio de 2014 y junio de 2020 tienen mayor 

disminución en comparación con 2014, en 2020. Sin embargo, el embalse La 

Serena en la región sur mostró un descenso de agua 73%, los otros embalses han 

experimentado una disminución del 50% al 30%, siendo el embalse de Zújar con 

una disminución promedio del 10% en el mismo período. Finalmente concluyó 

que, es necesario realizar la evaluación por matrices de confusión para tener un 

resultado eficiente. El uso del índice Kappa para su ajuste, ya que esta es utilizada 

de manera continua en trabajos de teledetección. 

Carvajal (2020) comparó la eficiencia de cinco métodos de clasificación 

CART, GMO, Max entropy y Random Forest (RF). Como metodología uso 
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imágenes satelitales Landsat en Google Earth Engine. En sus resultados encontró 

que el clasificador con más eficiencia es el Random Forest (RF) con una precisión 

de 97,89 % siguiendo el GMO max entropy con 94,37 % de precisión, en cambio 

el clasificador CART mostró un resultado incoherente a causa de la nubosidad y 

confusión de clasificación con el cultivo y zonas urbanas. Finalmente concluyo 

que, los resultados que obtuvieron con el clasificador CART son incorrectos ya 

que muestran respuestas buenas cuando evidentemente no lo son. En cambio, el 

clasificador GMO max entropy según las tablas matriciales dan una respuesta más 

consistente, cuanto mayor cantidad de puntos de entrenamiento se tiene, más 

preciso es el clasificador en su clasificación, ya que están basadas en pixeles. 

Rey (2020) evaluó los cambios del área superficial de agua de la laguna 

Tota desde 1989 hasta 2019 usando imágenes Landsat. Utilizo el método 

automatizado por clasificación supervisada en el software de ERDAS para 

encausar imágenes Landsat 5 y Landsat 8. Posteriormente usó el ArcGIS para 

obtener distintas coberturas en el cálculo de espejo de agua en la laguna Tota. 

Como resultado obtuvo que, la altura del agua de la laguna entre 1989 y 2019 se 

observa una clara disminución del área total en 4,1 km2, como también una 

disminución del 7,2% los que representó en 55,8 km2 del área total del espejo de 

agua. Finalmente concluyo que, a través de un análisis multitemporal de la 

superficie del agua de la laguna de Tota durante un estudio de 30 años muestra 

grandes cambios en algunas áreas. Presentó especialmente en el lado norte de la 

laguna y partes del lado sur, con una disminución total de 4,1 km2 entre 1989 y 

2019. 

Maestri et al., (2019) determinaron el estado trófico en relación a las 

variables climáticas para identificar la variación del área de la superficie de cada 
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laguna utilizando imágenes Landsat. Para ello usaron tres métodos de 

clasificación (K-means, Máxima Verosimilitud e ISODATA), dos índices 

espectrales (NDWI y MNDWI). Como resultados presentaron, los cinco métodos 

reflejan dinámicas similares en el desarrollo del área de la laguna La Barrancosa; 

y diferencias en el rango estimado por cada método. Concluyendo que, a partir de 

los modelos estadísticos y/o matemáticos de observación y de monitoreo, con 

fines de diagnóstico y mejores capacidades de pronóstico son esenciales para 

mejorar la comprensión de la dinámica del ecosistema pampeano. Analizar su 

estructura y funciones específicas de las lagunas. Por lo tanto, MNDWI es un 

método de cálculo practico y confiable para calcular la presencia de cuerpos de 

agua a través del uso de imágenes Landsat. 

Aguirre (2018) determinó cambios en la cobertura mediante una 

determinación multitemporal para los años 2000 – 2017 con imágenes Landsat 5 

y Landsat 7 usando el software PCI de Geomática. Para ello aplicó la metodología 

de la clasificación supervisada, de firma espectral que son definidos por 

parámetros de entrenamiento. También empleó el algoritmo SIEVE (Tamiz) para 

tener una clasificación más limpia. Los resultados mostraron que, en base a los 

polígonos obtenidos de la clasificación de cada categoría, se observa que, a lo 

largo de los años la superficie de agua y las coberturas de bosque han disminuido 

significativamente. Finalmente concluyó que, la forestación y los cuerpos de agua 

disminuyeron en un 17 % y un 7 %, respectivamente. Sin embargo, las áreas 

urbanas y suelos desnudos aumentaron en un 5 % y 143 %. 

Roque (2017) generó un modelo matemático para realizar una 

identificación semiautomatizada de cuerpos de agua y bofedales usando imágenes 

Landsat TM para los periodos 1990 – 2016. Como metodología, género y 
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determinar puntos de control referenciales que tengan una similitud entre 

imágenes satelitales. Imágenes Orthorectificadas distribuidas entre 16 a 20 puntos 

usando una red matricial que cubra toda la escena, con el propósito de minimizar 

los errores. Su propósito fue, obtener un error inferior a 1, luego asegurar una 

buena georreferenciación. En los resultados mostraron que, el modelo matemático 

que se diseñó para la identificación semiautomatizada fue eficiente. Su gráfica 

estadística mostró la disminución de bofedales en el año 2001 con un área de 

22502.8 (has) y presenta un incremento en el año 2016 con 45394.6 (has). 

Finalmente concluyo que, el modelo matemático diseñado para determinar 

cuerpos de agua obtiene resultados eficientes cuando se usan imágenes satelitales 

de las mismas épocas de estudio. 

2.1.1. Antecedentes nacionales: 

Gomez (2022) analizó la dinámica multitemporal del área de espejo de 

agua de los lagos Burlán y Pomacochas entre 2014 a 2020. Utilizó cinco métodos: 

regresión lineal simple, regresión polinómica, regresión de vectores de soporte, 

regresión de árboles de decisión y Random Forest (R). La clasificación 

supervisada lo realizó utilizando CART, RF y SVM. En los resultados mostró la 

comparación del R2 de cada método, indicando que para el lago Burlán la 

regresión Random Forest (R) mostró un mayor valor de R2 en cálculos de área 

(0.46 has.) y un valor de perímetro (0.43 km.), indicando así una bondad de ajuste 

media, mientras que para el lago Pomacochas el modelo con mayor ajuste al área 

(0.41 has.) y perímetro (0.42 km.) fue el modelo de Regresión por Vectores de 

Soporte. Finalmente, se concluyó que el procesamiento de imágenes Sentinel-1 en 

Google Earth Engine es eficiente, rápido y adecuado para estudiar la dinámica de 

lagos ubicados en zonas con elevada nubosidad, además indica que la resolución 
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de imágenes de Sentinel-1 resultan eficientes para cambios de periodos cortos de 

tiempo, que ayuda a revelar la dinámica multitemporal en los cuerpos de agua. 

Castro (2022) determinó los cambios en el área del ecosistema en la 

Cuenca Sibinacocha desde 1984 – 2020 y su relación con la variabilidad climática. 

Como metodología aplico el modelo Random Forest por medio de Google Earth 

Engine, con análisis estadísticos de correlación y modelo de regresión lineal 

simple. El su resultado mostró que, a pesar de la reducción de la superficie glaciar 

el comportamiento registrado muestra que 1989, 1995, 2011 y 2015 fueron los 

años pico de aumento de la cobertura glaciar. La laguna Sibinacocha representa el 

96% del área de la superficie de agua total en la cuenca Sibinacocha, diferencia 

en 61.43 has entre 1984 y 2020. El comportamiento de pastizales muestra una 

tendencia creciente no significativa desde 1984 hasta 2020 con (Z = 0,58, valor 

de p = 0,5649, prueba de Mann-Kendall), variación interanual constante. En 2012 

mostro según la prueba de Pettitt en años en que la tendencia cambia 

significativamente. Finalmente concluyó que el ecosistema de la cuenca y los 

glaciares de Chumpe y Osjollo Anate representa una pérdida de -35%. Así, se 

observaron fluctuaciones anuales del 14% en el ecosistema acuático. Indicaron 

que este fenómeno se dio a causa del aumento de volumen de la laguna después 

de sufrir el represamiento en 1996. 

Pamo (2022) determinó la variación temporal de bofedales de la 

comunidad de Ancomarca – Tacna. Usó el método de clasificación supervisada 

por los índices de normalización NDVI, mediante una categorización del bofedal 

y la aplicación de fórmulas de cálculo en el software de ArcGIS y ERDAS. Como 

resultado mostro que, la disminución del área del bofedal en 1990 al 2021 en un 

periodo de evaluación de 31 años, con 629.01 has a 551.09 has, su variación anual 
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es de -0.42% que está representado en 2.68 has anuales. Finalmente, en su 

concluyó que, los valores menores de NDVI corresponden a un bajo vigor y los 

valores mayores corresponden a un alto vigor de la vegetación del bofedal. 

Concluyó indicando que, el índice de vegetación es muy útil para determinar la 

salud de los ecosistemas, así como bofedales. Las perdidas excesivas de estas 

áreas se atribuyen que las aguas subterráneas son sobreexplotadas, pastoreo 

excesivo y el efecto de cambio climático.  

Atalaya (2022) evaluó la dinámica espacial de pastizales de Pomacochas 

y Ventilla usando imágenes satelitales Landsat, Amazonas (Perú). Para ello, 

utilizó la metodología de NDVI, EVI y SAVI mediante el algoritmo de Random 

Forest (RF) usando la web de Google Earth Engine para el año de 1990, 2000, 

2010 y 2020. En los resultados mostro el mapeo de pastizales superficiales con 

precisiones superiores al 85% en las dos microcuencas. Por otro lado, el 

comportamiento espacial de los pastizales en 1990 a 2020 lo caracterizó por un 

aumento de un 18% (2457.03 a 3659.37 has) en Pomacochas y 9,5% en Ventilla 

con 1932.38 has - 4056.26 has. Su estudio lo diseño para brindar información útil 

para la planificación regional, potencialmente replicable en otras regiones 

productoras de ganado del país. Concluyó que, en el estudio se usaron las 

imágenes Landsat que fueron procesadas semiautomáticamente usando los 

métodos de clasificación de Random Forest (RF) con resultados aceptables 

mayores a un 85%. 

Huacani et al. (2021) Analizó la pérdida de nevados del glaciar Ampay en 

determinación por Google Earth Engine, para cuantificar la dinámica temporal del 

glaciar y analizar su ablación temporal de. 2019 - 2000. La metodología que usó 

se basa en los índices NDSI (Normalized Difference Water Index) propuesto por 
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Dozier en 1989, para la detección de la superficie de los glaciares, el cálculo 

utilizó el índice espectral de nieve/hielo por encima de la longitud de onda (NDSI 

>0,4) con imágenes Landsat 7 y 8. En los resultados mostraron que, la supresión 

de área de nevados es de 142 has o 39,227% del período de estudio de 1986 a 

2011 lo que se representa en el contexto del cambio climático. También detectó 

108 has de perdida, que es el 56% de disminución del glaciar. Por último, concluyó 

indicando que el impacto del cambio climático afecto directamente al retroceso 

del glaciar de Ampay determinados en la web de Google Earth Engine (GEE) 

utilizando el algoritmo de JavaScript NDSI (Normalized Difference Snow Index), 

representa una disminución del 39,227 % en la superficie del glaciar a lo largo del 

tiempo (2000- 2019), Pérdida de superficie de nieve 42 has. 

Mamani (2021) identificó la relación entre el cambio climático y el índice 

de vegetación, por determinación multitemporal con imágenes Landsat en los años 

de 1972 - 2018, de la laguna Paucarani de Tacna. En su metodología, usó 

algoritmos y ecuaciones de cálculo por pixeles con NDVI y NDWI con la 

condición de obtener una cantidad mayor de datos para relacionar con los valores 

climáticos. Como resultado obtuvo que, los cuerpos de agua evaluados mediante 

el índice normalizado de NDWI, aumenta o disminuye dependiendo de la 

precipitación acumulada anual. Finalmente concluyó indicando que, la 

temperatura mínima, la precipitación, y el NDVI están altamente correlacionados 

según su significancia de Pearson (< 0,05), puede que la laguna Paucarani sea 

susceptible a los efectos de un cambio climático severo. 

Chambe et al. (2021) determinó el cambio de la superficie de espejo de 

agua en la laguna Suches y lo valores de NDVI del bofedal de Huaytire de 1975 - 

2020, aplicó el análisis de imágenes satelitales Landsat. Usó la metodología de 
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corrección atmosférica DOS1 (Método de Chávez) que consiste en la corrección 

del efecto de dispersión en las moléculas de electromagnética de agua entrelazada 

en la atmósfera, los que permite restar los datos que se agregan a la información 

de la imagen. Como resultado mostro que, encontró una correlación de evaluación 

(R2 = 0.39, p = 0.04), en 1975 la superficie de la laguna Suches representaba un 

área de 1508.39 has, mientras que en 2020 la laguna mostraba un área de 1150.12 

has, y en 2015 el área de la laguna disminuyo en 822.082 has. en comparación con 

otros años estimados. Finalmente concluyó que, el bofedal de Huaytire y laguna 

Suches presenta que sus datos no son atípicos, a diferencia de los eventos 

mundiales, muestran que sus datos se encontraban dentro de los limites esperados. 

También concluye que, la laguna Suches cambió en 23.75%, el valor de NDVI del 

bofedal Huaytire cambió en 31.43% mostrando una disminución significativa en 

los años estudiados. 

Samaniego (2021) determinó un análisis multitemporal de coberturas de la 

microcuenca Shucos para un periodo de 1987 – 2016. Utilizo el método de 

clasificación supervisada por medio de softwares GIS con imágenes satelitales 

Landsat 5 y Landsat 8 de la USGS. En su resultado mostró que, las áreas forestales 

disminuyeron significativamente en 218.46 has, mientras se obtuvo un aumento 

moderado de la vegetación arbustiva en 34.50 has, 28.76 has de suelo atópico y el 

aumento relevante de suelos desnudos con 105.82 has. Por otro lado, mostro que 

para los cuatro tipos de uso de suelo (bosque, matorral, pastizal, suelo desnudo), 

las tasas de cambio anual de vegetación calculadas son de 2.26%, 3.83%, 3.84% 

y 4.48% respectivamente, indicando los cambios y perdidas de diversas 

coberturas. Finalmente concluyo que, los cambios de vegetación presentan un 
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valor alto de 13.6% lo que corresponde a zonas artificiales, debido a la apertura 

de caminos para la elaboración de sistemas de agua potable. 

Caman (2020) analizo la dinámica multitemporal de los niveles de espejo 

de agua, variación de coberturas, uso de suelos (CCUS) y temperaturas de 

superficie del lago Pomacochas, laguna Burlan y de los Cóndores a partir de 1988 

al 2031. Para ello aplicó la metodología de índices normalizados NDWI a través 

de la clasificación supervisada para de predecir los cambios al 2031. En sus 

resultados mostraron que, el área del lago Pomacochas disminuyó de 429.43 has 

en 1988 a 425.20 has en 2019, mientras que la laguna de Burlan disminuyó 55.14 

has en 2007 a 45.93 has en 2019 y la laguna de los Cóndores disminuyo de 131.47 

has en 1988 a 121.67 has en el 2019. Por otro lado, indicaron que las temperaturas 

superficiales aumentaron en los últimos años, en zonas con escasa vegetación, 

como la microcuenca del lago Pomacochas y las lagunas de Burlan y los 

Cóndores. Concluyó que, el pronóstico de CCUS por medio del análisis de 

imágenes satelitales puede favorecer a planificar técnicas de gestión ambiental 

idóneas para proteger el lago Pomacochas, la laguna de Burlan y la laguna de Los 

Cóndores. 

Turpo et al. (2019) analizó tendencialmente las áreas de superficie de 

cuerpos de agua, glaciares y áreas urbanas en región andina o sierra del Perú, en 

un período de 1984 hasta 2018, usando la plataforma Google Earth Engine, para 

el tratamiento de imágenes Landsat. Utilizó la metodología de proyecto 

Mapbiomas Brasil, con procedimientos desarrollados en JavaScript de Google 

Earth Engine. Los resultados mostraron que, los glaciares tienen una ligera 

tendencia negativa, las pequeñas áreas mostraron una tendencia negativa, mientras 

que los cuerpos de agua mostraron un crecimiento con una correlación alta en el 
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tiempo de áreas de los glaciares. También, las áreas urbanas mostraron un 

significativo aumento desde el 2003. Finalmente concluyó indicando que la 

eficiencia de Google Earth Engine en el tratamiento masivo de imágenes 

satelitales es significativo, encontrando una pequeña tendencia global leve 

negativa en los glaciares, pero altamente asociada con los cuerpos de agua.  

2.2. MARCO TEÓRICO 

2.2.1. Análisis multitemporal 

Veloza (2017) define que, los estudios multitemporales como análisis 

espaciales que analizan coberturas terrestres a partir de imágenes satelitales, 

fotografías aéreas o interpretaciones de mapas de una misma zona en diferentes 

años de estudio, son considerados de interpretación favorable. 

Silva & Rivera (2016) señala que, las comparaciones de áreas específicas 

a lo largo del tiempo se interpretan de diferentes maneras según las coberturas 

terrestres, lo que permite evaluar la existencia de cambios en el tiempo. Como 

también el análisis multitemporal se efectúa comparando la interpretación de las 

cubiertas de imágenes satelitales o mapas de la misma ubicación con fechas 

diferentes, así pueden ser evaluadas los cambios que existan en las coberturas.  

2.2.2. Cuerpos de agua 

Roque (2017) define que, cualquier extensión ubicada en la superficie de 

la tierra, así como (ríos y lagos) forman parte de un cuerpo de agua. Las aguas 

subterráneas (acuíferos, ríos subterráneos); líquidos y sólidos (glaciares, casquetes 

polares); de forma natural o artificiales como (embalses), que pueden ser de agua 

salada o de agua dulce. También son las variedades de formas de agua que se 

encuentran en la naturaleza, ya sean, cuerpos de aguas superficiales, agua 
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subterránea, marinas o casquetes polares. Estas son sujetas a diversos tipos de 

análisis por su comportamiento, con el fin de comprender y visualizar sus 

acciones. 

Bastidas (2007) define como todo aquello que integran y comprenden tales 

como ríos, lagos, lagunas, estanques, etc. Las que preceden de aguas de lluvia que 

precipitan en una cuenca hidrográfica determinada o equivalente. Cuando se habla 

de aguas continentales, Gómez (2012), denomina con este nombre a todo caudal 

de corrientes de aguas dulces o estancadas que son localizadas en la superficie de 

la tierra. 

Bastidas (2007) define el término "aguas continentales" se refiere a todos 

los cuerpos de agua situados en un continente y se caracterizan por ser circulares, 

tanto en su forma líquida como sólida (glaciares, ríos, torrentes y aguas salvajes), 

así como en sus aguas estancadas que son (lagos, lagunas y pozos). 

2.2.3. Google Earth Engine 

Perilla et al. (2020) mencionan que, Google Earth Engine se creó afines de 

2010, con el fin de descartar las limitaciones computacionales, para permitir a los 

usuarios puedan realizar análisis muy complejos con inmensas cantidades de datos 

y avanzar en el campo de la ciencia de la teledetección. Con esta plataforma de 

análisis, permite el procesamiento de datos con información geoespaciales en la 

nube sin la necesidad de utilizar gran cantidad memoria del ordenador del usuario. 

Varios programas satelitales que están directamente conectados a Google Earth 

Engine al mismo tiempo permiten la integración de imágenes tomadas 

recientemente en las bases de datos. 
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Pech May et al. (2021) indican que, los requisitos de recursos informáticos 

para los datos de teledetección dan como resultado costos elevados y restringen la 

investigación. Google Earth Engine proporciona una solución de ayuda favorable 

que se basa en información de nube, que nos permite el acceso y uso de los 

recursos computacionales e informáticos con un rendimiento alto a datos 

geoespaciales Brady et al. (2017). mencionan también, la plataforma contiene un 

conjunto robusto de información que incluyen imágenes satelitales, incluidas las 

colecciones de Landsat, Sentinel, clima y daros de cobertura terrestre y otros 

(Xiong et al. 2017). 

Reyes & Herrera (2021) indica, que es una aplicación adaptable que 

permite la integración perfeta para realizar flujos de trabajo geoespaciales. La 

plataforma es de uso gratuito, su uso es con una cuenta de Google. Las imágenes 

que se obtiene por terceros, permiten la importación a Earth Engine que nos da 

una facilidad de uso en su análisis, donde incluye un catálogo de búsqueda de 

Landsat de EROS (USGS / NASA), y una variedad de conjunto de información 

MODIS, datos Sentinel-1, datos NAIP, datos de temperatura de la superficie del 

mar, precipitación, como también datos climáticos de CHIRPS y datos de altura.  

Por otra parte, permite a los usuarios que sus propios datos puedan cargarse 

y realizar su análisis en Earth Engine, obtener resultados y compartirlas en códigos 

scripts, luego otros usuarios puedan realizar su análisis directamente en Earth 

Engine, compartirlas o descargar como se realiza cualquier dato existente en la 

nube (Gorelick et al. 2017). 
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2.2.4. Teledetección 

La teledetección es llamada también como observación remota, es uno de 

los métodos que nos permite recopilar información de objetos situados sobre la 

superficie de la tierra a distancia. Debe haber algún tipo de interacción de flujo de 

energía entre los objetos y el sensor para que esto sea posible (Chuvieco, 1996). 

En la actualidad, existen tres diferentes tipos de flujos de acuerdo a su origen: 

- Radiación solar reflejada por otros elementos (infrarrojo reflejado y luz 

visible). 

- Radiación emitida a la tierra por los elementos (infrarrojo térmico). 

- Radiación difundida por el sensor y por los elementos (radar). 

La teledetección es una herramienta de mucha utilidad para realizar 

estudios de nuestro entorno por sus múltiples ventajas, como la cobertura a 

intervalos regulares que permiten el estudio de la evolución temporal, permitiendo 

visiones globales sobre grandes espacios (por ejemplo, desde el satélite Landsat 

la captura de 34.000 km2), también puede recoger información de áreas del 

espectro electromagnético que no son visibles y registrar datos que no son 

accesibles al ojo humano (Castaño et al. 1996). 

Chuvieco (1996) menciona que, las ventajas principales que tiene la 

observación espacial uniforme en la recolección de datos, ya que los sensores 

logran capturar grandes áreas en muy poco tiempo, asegurando la consistencia 

necesaria y así lograr la exploración espacial de espacios de mayor tamaño. 

Según Ruiz (2017) indica que, los usos más usuales de la teledetección es 

poder visualizar la detección de variación en las imágenes a lo largo del tiempo y 

mapearlas para representar la evolución del paisaje en términos de uso o cobertura 
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de suelo. También se puede mencionar que su proceso metodológico más común 

de los métodos existentes se divide en cinco fases: 

- Recopilación y preprocesamiento de datos. 

- Correcciones radiométricas y geométricas. 

- Análisis de detección de variaciones. 

- Evaluación de la eficiencia. 

- realización del producto final. 

2.2.5. Imágenes satelitales 

Mancilla (2021) señala que, según el avance tecnológico ahora podemos 

recopilar datos de imágenes observados de la tierra de forma inmediata y en una 

variedad de plataformas. Los datos de imágenes satelitales de observación a la 

tierra en donde las más comunes son la de las estaciones espaciales, vehículos 

aéreos o aviones no tripulados.  

Jiang & Shekhar (2017) definen que, el espectro radiómetro son satélites 

de observación terrestre que entregan imágenes con resoluciones medias 

(MODIS) y Landsat que pertenecen a los satélites de la NASA. Las imágenes 

Sentinel - 1 y Sentinel – 2 pertenecen a la Agencia Espacial Europea (ESA). Las 

imágenes Sentinel, cada dos días todo el planeta es fotografiado por el satélite 

MODIS, que tiene una resolución de 250 m. Los satélites Landsat tienen una fiable 

observación con una resolución de 30 metros, pero cubren en 16 días todo el 

planeta a diferencia del satélite MODIS. Es posible realizar análisis terrestres 

extensos a gran escala debido a la amplia cobertura proporcionada por estos 

satélites. 
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Bravo (2017) define que, las imágenes satelitales están compuestas por 

pixeles y cada píxel en una imagen de satélite está determinado por la resolución 

espacial del sensor y está representado por una matriz, donde cada celda 

representa un píxel. Según los intervalos de longitud de onda que el sensor está 

programado para registrar, los sensores registran la radiación electromagnética 

que emana de las diferentes coberturas y la almacenan en cada píxel. 

La energía electromagnética está representada por un valor digital en cada 

pixel en donde proporciona su respectiva coloración, este valor se denomina como 

Nivel Digital (ND), la resolución radiométrica depende de la proporción de 

niveles digitales representados por el sensor, los niveles digitales para un sensor 

de resolución radiométrica de 8 bits varían de 0 a 255, donde 0 indica negro en 

una escala de grises y 255 indica blanco. 

Se utiliza un eje de coordenadas XYZ para señalar la ubicación por pixeles 

en una imagen satelital. 

X: Número de columna de la matriz.  

Y: Número de fila de la matriz.  

Z: Nivel digital (dato de la intensidad de la escala de grises). 
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Figura 1  

Composición general de una imagen digital 

 

Nota: componentes de una imagen digital, adaptado de (Gonzales, 2013) 

Bravo (2017) mención que, la designación más conocida de colores por 

los navegantes es el convencional denominado falso color (R=Red; G=Green; 

B=Blue) (Rojo, verde, azul), en la cual el color azul es asignado por la banda 

verde, a la banda roja es asignado el color verde y la banda del infrarrojo cercano 

recibe por asignado el color rojo. Los datos obtenidos de las diferentes bandas de 

imágenes satelitales, sirven de mucha ayuda en diferentes ámbitos tales como: 

- Agricultura y recursos forestales. 

- Uso de suelo y Geología.  

- Recurso de agua y medio ambiente.  

2.2.5.1. Imágenes Landsat 

MappingGis (11 de enero 2023) define que, el satélite Landsat es 

una constelación (LAND = Tierra y SAT = satélite) que es integrada por 

los EEUU como su primera misión para realizar el monitoreo de los 

recursos de la tierra. Estas imágenes Landsat tienen una composición de 7 

y 8 bandas espectrales, que son elegidas específicamente para el monitoreo 
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de vegetación, estudios geológicos y aplicación a los recursos naturales 

(zonas verdes, cultivos, suelo y cuerpos de agua).  

Bravo (2017) indica que, el programa Landsat tiene una serie de 

misiones de observación por satélite a la tierra conjuntamente 

administrado por la NASA y el Servicio Geológico de los EEUU. El 

lanzamiento en 1972 del satélite ERTS-1 (Tierra Recursos Tecnología por 

Satélite, más luego denominado Landsat 1) estos satélites comenzaron la 

adquisición de imágenes de forma continua basados en el espacio por 

detección remota.  

La serie Landsat que es el último satélite, de la misión de 

continuidad de información de Landsat (LDCM), entro en funcionamiento 

el 11 de febrero del 2013. Que en la actualidad es conocido como Landsat 

8, la adquisición de información por satélite continua su expansión de 

archivos para los usuarios del mundo. 

Tabla 1  

Periodo de actividad de los satélites Landsat 

SATELITE 
FECHA DE 

LANZAMIENTO 

FIN DE PERIODO DE 

OPERACION 

Landsat 1 

Landsat 2 

Landsat 3 

Landsat 4 

Landsat 5 

Landsat 6 

Landsat 7 

Landsat 8 

23 - 07 - 1972 

22 - 01 - 1975 

05 - 03 - 1978 

16 - 06 - 1982 

01 - 03 - 1984 

03 - 10 - 1993 

15 - 04 – 1999 

11 - 02 - 2013 

05 - 01 - 1978 

27 - 07 - 1983 

07 - 09 - 1993 

14 - 12 - 1993 

30 - 11 - 2011 

Lanzamiento Fallido 

Activo 

Activo 

Nota: Lanzamiento y fin de operación de los satélites Landsat, adaptado de (Gis & Beers, 

2020) 
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2.2.5.2. Tipos de sensor Landsat 

• Satélite Landsat 1, 2 y 3 MSS  

Reuter (2009) indica que, los satélites Landsat 1, 2 y 3 fueron 

lanzados 1972, 1975 y 1978 respectivamente. Landsat 1 fue retirado por 

su funcionamiento erróneo de un sensor por parte de la comisión en 1978 

y Landsat 2 y 3 fueron retirados de su comunicación en 1983. Los 

parámetros orbitales y la carga útil del sensor de estos satélites son 

esencialmente idénticos. Ambos satélites espaciales se encuentran en 

orbitas heliosincrónicas por el polar cercano (inclinación respectiva de un 

ángulo de 99°) con tiempos de 103 minutos. Los satélites tienen un 

recorrido de 2875 Km. a 14 vueltas por día.  Cada 18 días, estos satélites 

cubre la tierra completa sobreponiendo la misma ruta en los 18 días. 

Figura 2  

Rutas orbitales o recorrido de Landsat en un solo día 

 

Nota: En la imagen se muestra el recorrido de Landsat, adaptado de Reuter (2009) 

• Thematic Mapper (TM) – LandSat 4, 5 y 6 

Bravo (2017) señala que, los satélites Landsat 4 y 5 presentan estos 

tipos de sensores, estas imágenes tienen siete bandas espectrales de 30 
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metros de resolución bandas 1al 5 y 7 de forma espacial. Su medida 

aproximada es de 170 Km con una escena de Norte – Sur por 183 Km. con 

dirección Este a Oeste. Cuenta con una resolución temporal de 16 días. 

Reuter (2009) indica que, la diferencia primordial entre Landsat 4 

y 5 en relación a los Landsat previos, los RBV son remplazados y 

removidos con una generación nueva de MSS denominados Mapeadores 

Temáticos (MT). Este sensor brinda una resolución terrestre mejorada con 

mayor cantidad de bandas espectrales. 

El Landsat 6 fue lanzado en 1993 pero su comunicación errónea 

con la plataforma hizo que se perdiera de orbita y salió de su ubicación.  

Tabla 2  

Características de una imagen de satélite Landsat 4 y 5 

 BANDA 

Longitud de 

onda 

(micrómetros) 

Resolución 

(metros) 

Landsat 4-5 

Thematic 

Mapper 

(TM) 

1 - Azul 

2 - Verde 

3 - Rojo 

4 - Infrarrojo cercano (NIR) 

5 – Onda corta infrarroja (SWIR) 1 

6 - Termal 

7 – Onda corta infrarroja (SWIR) 2 

0.45 – 0.52 

0.52 – 0.60 

0.63 – 0.69 

0.76 – 0.90 

1.55 – 1.75 

10.40 – 12.50 

2.08 – 2.35 

30 

30 

30 

30 

30 

120 * 30 

30 

Nota: Band TM fue adquirida a una resolución de 120 metros, pero el producto se vuelve 

a muestrear a los píxeles de 30 metros, adaptado de (USGS, 2018) 

• Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM +) – LandSat 7  

Bravo (2017) describe que, este tipo de sensor presenta el satélite 

de Landsat 7 y sus imágenes cuentan con 8 bandas espectrales con 30 

metros de resolución espacial y con bandas 1 al 5 y la banda 7. La banda 

8 (pancromática) cuenta con una resolución de 15 metros. Su dimensión 
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aproximada es de 170 Km. con escena de Norte a Sur de 183 Km dirección 

Este a Oeste. 

Reuter (2009) confirma que, la imagen Landsat 7 ETM+ tiene una 

composición de 8 bandas espectrales que se puede combinar de distintas 

maneras para tener composiciones variadas de color y opción de proceso. 

Y técnicamente tienen mejoras de su antecesor, el satélite Landsat-5 resalta 

su mejora en el aumento de una banda espectral (Banda Pancromática) con 

15 metros de resolución respectivamente. 

La generación de imágenes por el Landsat 7 obtenida por el sensor 

ETM+ brinda un mejor enlace en costo - beneficio que la información 

generada por satélites de resolución media (15 a 30 metros) que son 

ofrecidos en el mercado actualmente. 

Tabla 3  

Características de la imagen de satélite Landsat 7 

 BANDA 
Longitud de onda 

(micrómetros) 

Resolución 

(metros) 

Landsat 7 

Emhanced 

Thematic 

Mapper 

Plus (ETM 

+) 

1 - Azul 

2 - Verde 

3 - Rojo 

4 - Infrarrojo cercano (NIR) 

5 - Onda corta infrarroja (SWIR) 1 

6 - Termal 

7 - Onda corta infrarroja (SWIR) 2 

8 - Pancromática 

0.45 – 0.52 

0.52 – 0.60 

0.63 – 0.69 

0.77 – 0.90 

1.55 – 1.75 

10.40 – 12.50 

2.09 – 2.35 

0.52 – 0.90 

30 

30 

30 

30 

30 

60 * 30 

30 

15 

Nota: ETM + Band 6 se adquiere a una resolución de 60 metros, pero el producto se 

vuelve a muestrear a los píxeles de 30 metros, adaptado de (USGS, 2018) 

 



44 

• Imagen operacional de la Tierra (OLI) y el sensor térmico 

infrarrojo (TIRS) – Landsat 8  

Bravo (2017) da a conocer que, este tipo de sensor presenta el 

satélite de Landsat 8 y la composición de imágenes es de 9 bandas 

espectrales con 30 metros de resolución espacial de bandas 1 al 7 y la 

banda 9. La banda 1 que es el azul, es usado para análisis costeros y 

aerosoles. La banda 8 (pancromática) tiene una resolución de 15 metros. 

Las bandas 10 y 11 son bandas térmicas que brindan información de 

temperatura de superficie precisas y son obtenidas a 100 metros. La 

dimensión aproximada es de 170 Km con escena de Norte a Sur por 183 

Km de Este a Oeste. 

Tabla 4  

Características de la imagen de satélite Landsat 8 

 

  
BANDA 

Longitud de 

onda 

(micrómetros) 

Resolución 

(metros) 

Landsat 8 

Operativa 

Imager 

Tierra (OLI) 

y 

térmica 

infrarroja 

del sensor 

(SITR) 

1 – Ultra azul (costero/aerosol) 

2 - Azul 

3 - Verde 

4 - Rojo 

5 - Infrarrojo cercano (NIR) 

6 - Onda corta infrarroja (SWIR) 1 

7 - Onda corta infrarroja (SWIR) 2 

8 - Pancromática 

9 - Cirrus 

10 - Infrarrojo térmico (SITR) 1  

11 - Infrarrojo térmico (SITR) 2 

0.43 – 0.45 

0.45 – 0.51 

0.53 – 0.59 

0.64 – 0.67 

0.85 – 0.88 

1.57 – 1.65 

2.11 – 2.29 

0.50 – 1.38 

1.36 – 0.90 

10.60 – 11.19 

11.50 – 12.11 

30 

30 

30 

30 

30 

30 

30 

15 

30 

100 * 30 

100 * 30 

Nota: Bandas TIRS se adquieren a una resolución de 100 metros, pero se vuelven a 

muestrear a 30 metros de producto entregado datos,  (USGS, 2018) 
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2.2.6. Sistemas de información geográfica 

Sosa & Martínez (2009) define que, los sistemas de información 

geográfica (SIG) Sirven como una estructura para recopilar, organizar y evaluar 

varios tipos de información. Estos datos se utilizan para producir mapas que 

comuniquen, analicen, compartan y aborden problemas, por ejemplo, la 

identificación de problemas, realizar un seguimiento de variabilidad, hacer 

pronósticos, entre otras más. 

Santovenia et al. (2009) sostiene que, un SIG es una combinación 

sistematizada de hardware, software y datos geográficos que se pueden utilizar 

para recopilar, almacenar, manipular, analizar y presentar datos en cualquier 

forma. Son datos referenciados geográficamente para abordar problemas 

complejos con procedimientos de gestión y planificación. De igual forma, los 

expertos también lo definen como un modelo especifico de información de una 

parte de la realidad que utiliza un sistema de coordenadas terrestres.  

 Olaya (2014) confirma que, los SIG evalúan un emplazamiento espacial 

y ordenan los estratos de datos de reconocimiento de patrones. Adquirir 

información nueva para definir, estudiar la administración de los recursos y el 

análisis de impactos ambientales, etc. Este sistema de datos está hecho para 

realizar trabajos con datos que tiene como referencia las coordenadas espaciales. 

En la actualidad para el SIG existen dos modelos que representan que son 

llamados como modelo de información, estos son representados como el modelo 

ráster y el modelo vectorial. 
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2.2.6.1. Modelo ráster 

Olaya (2014) expresa que, el marco de estudio de un modelo ráster 

está dividida en forma sistemática por unidades de serie denominadas 

como celdas, cada una de estas recoge información adecuada para describir 

el modelo. Esto se puede visualizar en el detalle de la Figura 3, que 

presenta de forma visible la porción de la malla ráster de elevaciones, de 

tal manera que las limitantes de las celdas puedan representarse su valor 

asociado en cada una de ellas. 

Figura 3  

Celdas de una malla ráster con sus valores asociados  

 

Nota: Imagen, adaptado de Sistema de Información Geográfica (Olaya, 2014) 

Mancilla (2021) sintetiza que, la peculiaridad de este modelo es la 

sistematicidad, en otras palabras, su forma sistemática tiene dividida sus 

espacios en unidades mínimas de representación en celdas que son 

próximas entre sí. De esa manera, presenta una relación implícita entre 

ellas, y estas componen una malla de forma regular. Son considerados de 

diferentes formas como una unidad mínima, siendo la forma cuadrada la 

más típica. 
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Olaya (2014) afirma que, se pueden inferir dos componentes 

fundamentales para que una capa ráster sea definida como tal: 

- Para crear la malla y determinar las coordenadas de las celdas 

restantes, primero debe conocer la ubicación geográfica precisa de 

una celda y la distancia entre celdas. 

- Un grupo de valores que correspondan a cada celda. 

2.2.6.2. Modelo vectorial 

Mancilla (2021) considera que, el modelo vectorial difiere del 

modelo ráster, donde el vectorial difiere de una sistematicidad, por lo tanto, 

no contiene unidades fundamentales donde las dividan sus zonas. El 

modelo vectorial utiliza geometrías para recoger la variabilidad y 

características de las zonas; cada geometría tiene una característica fija. 

Estas identidades tienen las codificaciones explicitas para sus diferentes 

formas. Para que este modelo funcione, se utiliza una colección de 

primitivas geométricas (puntos, líneas o polígonos) que dispone de 

información más notables para representar el espacio geográfico que se 

muestran en la Figura 4. 
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Figura 4  

Representación de primitivas geométricas del modelo vectorial 

 

Nota: Imagen, adaptado de Sistema de Información Geográfica (Olaya, 2014) 

La información del componente espacial geográficos se representa 

vectorialmente en los datos del modelo, que es su base como se puede 

observar en la Figura 4. Estos se utilizan típicamente para mostrar la 

limitante de un elemento geográfico que habitan en un espacio en la 

superficie de la tierra. Pueden ser puntos, líneas o polígonos. 

2.2.6.3. Ventajas y desventajas 

Mancilla (2021) considera que, la distinción principal entre los dos 

modelos es que, el modelo vectorial guarda las coordenadas de los puntos 

de cada elemento geométrico, el modelo ráster almacena píxeles que se 

muestra en la Figura 5. A la hora de decidir qué modelo utilizar, es 

importante sopesar las ventajas y desventajas de ambas opciones. 
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Figura 5  

Diferencia entre vector y ráster 

 

Nota: Representación de Vector y Ráster, adaptado de  (ECOSCRIPT, 2020) 

Por otra parte Olaya (2014) menciona que los métodos de los tipos 

de representación para separar las dos partes los datos geográficos son muy 

distintos. El modelo ráster es una agrupación de valores (componente 

temático) que almacena una estructura particular que es establecido a su 

capacidad en el espacio como (componente espacial). Por su parte, el 

vector recoge explícitamente la componente espacial en función de un 

conjunto de puntos, que pueden ser más o menos complejos según la 

dificultad de representación o el nivel de detalle utilizado en la colección. 

Los valores que determinan las propiedades del punto donde se conectan 

luego a esta colección de puntos. 

2.2.7. Técnicas de Clasificación 

Según Quirós (2009) manifiesta que, en el contexto de la teledetección, la 

clasificación se refiere al proceso de otorgar a cada píxel compuesta de imagen 

original una patente que corresponde a una de las clases. Esto lo predefinimos 

antes del proceso de clasificación o que están determinadas por la similitud de las 



50 

características de los pixeles en la imagen. El proceso de clasificación de una 

imagen agrupa automáticamente las imágenes. El resultado de la imagen es un 

plano donde las variables continuan de la imagen original han sido clasificadas en 

clases y divididas en variables discontinuas. 

Por lo tanto, el problema es determinar a qué clase de los "i" posibles casos 

establecidos pertenece un píxel dado. Muchos autores hacen una distinción entre 

clases espectrales y clases informativas. Las clases informativas son aquellas que 

discuten los componentes que deben distinguirse durante el proceso de 

clasificación. Teóricamente, debería haber una clara correspondencia uno a uno 

entre las clases espectrales e informativas, pero este no es el caso en la práctica. 

Una de las siguientes tres situaciones es típicamente donde nos encontramos. 

- Una sola clase informativa corresponde a más de una clase espectral. 

- Existen numerosas clases informativas que corresponden a una sola clase 

espectral. 

- Las clases informativas corresponden a diferentes clases espectrales. 

Podemos distinguir dos tipos de clasificación diferentes en relación al 

modelo de clase utilizada para llevar a cabo una clasificación: 

- Clasificación supervisada, que está basado en clases informacionales. 

- Clasificación no supervisada, donde se crea grupos de píxeles con 

propiedades espectrales similares al examinar valores espectrales similares. 

2.2.7.1. Clasificación supervisada 

En este tipo de clasificación ya se conoce las clases a la que 

pertenecen las áreas de entrenamiento accesibles, lo que sirve para 
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producir una firma espectral distintiva de cada una de las clases, que es 

denominada clase informacional. Los detalles de reflectividad de cada 

clase se pueden encontrar en la clasificación supervisada simplemente 

revisando las imágenes de satélite. La respuesta espectral de una clase se 

puede calcular a partir de la respuesta espectral media de sus píxeles. 

Orduz (2018) manifiesta que, las clasificaciones se basan en la 

accesibilidad de las áreas de entrenamiento, que son regiones donde se 

conoce con anterioridad la clase a la que pertenecen para ser utilizadas y 

producir una firma espectral diferente para cada una de sus clases. Se les 

conoce como clases informativas a diferencia de las clases espectrales 

producidas por la clasificación no supervisada. 

2.2.7.2. Clasificación no supervisada 

Implica un proceso de clasificación automatizado que utiliza 

algoritmos matemáticos, donde lo único que debe determinarse es el 

número de clases, las clases no se conocen con anterioridad. Implica un 

proceso de clasificación automatizado que utiliza algoritmos matemáticos, 

donde lo único que debe determinarse es el número de clases: las clases no 

se conocen de antemano. 

Orduz (2018) sintetiza que, los individuos más cercanos se agrupan 

para formar clases utilizando algoritmos de clasificación automática 

multivariante. El agrupamiento jerárquico es uno de los más populares en 

la teledetección, este tiene n pasos, también n el número a clasificar. Se 

eligen los dos individuos más similares (más cercanos) para cada paso, se 

crea una clase con ellos y luego se reemplazan por el centroide de la clase. 
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2.2.8. Elementos y factores climáticos 

2.2.8.1. Precipitación 

Según ANA (2009), Debido a que una precipitación es la etapa de 

un ciclo hidrológico que da vida a las diferentes corrientes superficiales y 

profundas, los estudios enfrentan desafíos fundamentales para evaluar la 

precipitación y comprender cómo se distribuye en el tiempo y el espacio. 

La precipitación, es cualquier representación de humedad que es 

originada en las nubes, llegando hasta el suelo superficial; con respecto a 

esta definición la precipitación puede presentarse en: lluvia, granizadas, 

garúas y nevadas; las nubes están constituida por pequeñísimas moléculas 

de agua, que mantienen suspendidas gracias a su tamaño minúsculo 

(Villon, 2002). 

2.2.8.2. Temperatura 

Mejía (2006), manifiesta que el ciclo hidrológico tiene varias 

etapas y se cree que la temperatura es el principal factor determinante, 

especialmente cuando se estudia la evaporación. La temperatura de aire en 

la superficie, que se encuentra entre 1.25 a 2 metros sobre la superficie del 

suelo, que se diferencia de la temperatura del suelo. Es ampliamente 

reconocido que esta temperatura es característico de los factores 

ambientales que afectan a los seres vivos que habitan de la tierra (ANA, 

2009).  

Pizano (2016) El resultado de los distintos desarrollos de 

intercambio de energía calorífica en el sistema Tierra-atmósfera. Es una 
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distribución de calor que sigue la dirección verticalmente, con la 

temperatura de la troposfera disminuyendo con la altitud a un ritmo de 6,5 

C/km y la temperatura de la estratosfera aproximadamente isotérmica. 
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CAPÍTULO III 

MATERIALES Y MÉTODOS 

3.1. UBICACIÓN DE ÁMBITO DE ESTUDIO 

3.1.1. Descripción de la microcuenca de la Laguna Chacas 

La microcuenca de la laguna Chacas, se caracteriza por ser Polimíctico y 

somera con un cuerpo de agua endorreica, rodeada por cerros de Iquinito que 

forma parte de la cadena montañosa de los andes del Perú. La microcuenca cuenta 

con una extensión de 54.10 km2, la laguna posee una forma fusiforme con una 

superficie de 6.3 km2 aproximadamente. Su altitud oscila entre 3834 m.s.n.m. y 

4520 m.s.n.m. La laguna propicia la existencia de diversidad biológica como flora 

y fauna, que mayormente se presenta en temporadas lluviosas.  

3.1.2. Ubicación geográfica 

La microcuenca Chacas está situada en las coordenadas UTM WGS84: 

Este: 369682; Norte: 8295927.6, con una altitud de 3834 m.s.n.m.  que pertenece 

a la cuenca hidrográfica del rio Coata. Situada en la región hidrográfica del 

Titicaca, que también es perteneciente al sistema hídrico TDPS (sistema 

endorreico Titicaca Desaguadero Poopó Salar de Coipasa)  

3.1.3. Ubicación política 

La laguna Chacas está situada en el Departamento de Puno, perteneciente 

a la Provincia de San Román del Distrito de Juliaca, ubicada a 12 Km de esta 

ciudad. La microcuenca Chacas está comprendida por las Comunidades de 

Chacas, Kokan, Unocolla y Cochaquinray.  



55 

Figura 6  

Mapa de ubicación de la laguna Chacas 

 

 

3.1.4. Clima 

Los datos climáticos de la microcuenca Chacas fue obtenida a partir de las 

estaciones de Juliaca y Lampa, descargada de la página del SENAMHI. Se realizó 

mediante el análisis exploratorio de datos, que comprende de (análisis de 

consistencia de información, análisis estadístico, análisis de tendencias y 

corrección de datos). 

El clima de la laguna Chacas se caracteriza por ser subhúmedo seco, tiene 

periodos lluviosos a partir de diciembre a marzo, y del mes de mayo hasta agosto 

suele ser un periodo seco (Layme 2021); los meses de setiembre, octubre y 

noviembre son los de transición, teniendo precipitaciones variables en intensidad 

y tiempo. Por lo general, su temperatura es relativamente alta en el mes de 

noviembre hasta febrero, luego descienden en los meses de junio hasta agosto. 
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Teniendo como temperaturas máximas medias de 15°C y 18°C y sus medias 

mínimas varían entre -2°C y 1.3°C (Calci, 2018).  

Figura 7  

Climograma general de la laguna Chacas  

 

Nota: La figura muestra el climograma general de la cuenca Chacas, elaborado a través de la 

estación Juliaca y Lampa.  

3.1.5. Vías de acceso 

La articulación vial de la microcuenca Chacas, no presenta dificultades 

mayores en su acceso, conectándose con la capital de la región Puno, por medio 

de vías principales hacia la laguna Chacas. 

Tabla 5  

Vías de acceso a la zona de estudio 

Ruta 
Distancia (Km) 

desde hasta 

Puno 

Juliaca 

Unocolla 

Juliaca 

Unucolla 

Laguna chacas 

43.00 

8.70 

4.50 

Nota: Acceso a la laguna Chacas desde la capital de la región Puno 
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3.1.6. Caracterización general de la cuenca de la laguna Chacas 

Se realizó la caracterización general de la cuenca de la laguna Chacas, para 

ello se recopilo información del DEM (Modelo Digital de Elevación) a una escala 

de 30 metros. Se realizó la delimitación de la cuenca y encontrar las características 

geomorfológicas.   

El análisis de los parámetros geomorfológicos de la cuenca de la laguna 

Chacas se desarrolló en base de la revista (Morfología de las cuencas 

hidrográficas) descrito por Ibáñez et al. (2011). Se usó el análisis en SIG, cálculos 

de (A) área de la cuenca en km2, (P) perímetro en km, longitud de la cuenca en 

base a la delimitación. Además, se calculó en ancho de la cuenca (W), Coeficiente 

de Gravelius (Cg) y el desnivel altitudinal de la cuenca. 

a) Delimitación de la cuenca 

La delimitación de la cuenca se realizó mediante el software ArcGIS 10.5 

en función al punto de salida de cuenca. Gregory & Walling (1973) menciona que, 

las cuencas hidrográficas son sistemas que reciben materia y energía de los 

procesos endogenicos y la atmosfera. La delimitación de cuencas y subcuencas 

permitirá el cuidado óptimo de los recursos hídricos Geraldi et al. (2010). 

b) Ancho de la cuenca (W) 

Al igual que la superficie, este parámetro tiene mayor influencia en la 

generación de escorrentía y por ello es necesario realizar el cálculo en la mayoría 

de los índices geomorfológicos de una cuenca. 

El cálculo se realizó mediante la ecuación 1. Propuesto por Ibáñez et al. 

(2011)  
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𝑊 =
𝐴

𝐿
               (1) 

Donde:  

W = Ancho de la cuenca en km 

A = Área de la cuenca en km2 

L = Longitud de la cuenca en km 

c) Desnivel altitudinal  

El desnivel altitudinal es relacionado con la variabilidad climática y 

ecológica, cuando la cuenca presenta mayor cantidad de altitudes puede originar 

más ecosistemas y presentar variación en función a su precipitación y temperatura. 

Ibáñez et al. (2011) propone la ecuación 2. 

DA=HM-Hm.             (2) 

Donde: 

DA = Desnivel altitudinal 

HM = Altura máxima de la cuenca 

Hm = Altura mínima de la cuenca 

d) Coeficiente de Gravelius (Cg) 

Se determinó el Coeficiente de Gravelius, también conocido como 

Coeficiente de compacidad. Este coeficiente relaciona entre el ancho promedio de 

la cuenca y la longitud de la cuenca (Ibáñez et al., 2011). 

El Coeficiente de Gravelius se determinó mediante la ecuación 3. 

𝐶𝑔 =  
𝑃

2√𝜋𝐴
               (3) 
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Donde: 

Cg = Coeficiente de Gravelius 

P = Perímetro de la cuenca en km 

A = Área de la cuenca en km2 

Los resultados del Cg, de la forma de la cuenca, se interpreta según a la 

presentación de la Tabla 6. 

Tabla 6  

Interpretación del Coeficiente de Gravelius según su clasificación   

Cg Clasificación 

1 – 1.25 Casi redonda – Oval-redonda 

1.25 – 1.5 Oval-redonde – Oval-oblonga 

1.5 – 1.75 Oval-oblonga – Rectangular 

> 1.75 Forma Rectangular 

Nota: Tabla de interpretación de Cg, adaptado de (Gaspari, 2009) 

Se determinaron los parámetros generales de la cuenca de la laguna 

Chacas, que presenta un área total de 54.10 km2, con un perímetro de 42.16 km. 

La información de sus altitudes oscila entre 3834 m.s.n.m. hasta 4520 m.s.n.m. lo 

que representa la cabecera de la cuenca, y su altitud media es de 4177 m.s.n.m. 

Según el Coeficiente de Gravelius (Cg) la cuenca tiene una forma rectangular de 

Cg = 1.62, la cuenca tiene un largo de L=15.83 km y un ancho W=4.48 km. Esta 

información se presenta en la Tabla 7. 
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Tabla 7  

Parámetros generales de la cuenca Chacas 

PARAMETROS DIMENSION UND 

Área  54.10 km2 

Perímetro  42.16 km 

Cota máxima 4520 msnm 

Cota mínima 3834 msnm 

Cota media 4177 msnm 

Desnivel de cota  686 msnm 

Ancho de la cuenca (W) 4.48 km 

Largo de la cuenca (L) 15.83 km 

Forma de la cuenca (Cg) 1.62 - 

 

3.1. TIPO DE INVESTIGACIÓN 

El tipo de la presente investigación es aplicada, por lo que se orienta a la 

resolución de problemas actuales existentes, generando conocimiento. Su nivel tiene un 

alcance descriptivo, ya que se enfoca en describir una situación en contexto espacio – 

temporal. El método de la investigación es no experimental con enfoque cuantitativo 

porque se cuantificará aportando evidencias y probar las hipótesis usando estadísticos. 

Tiene un alcance transversal ya que recopila información de diferentes sectores en el 

tiempo tal como se da en el contexto natural. 

3.2. METODOLOGÍA 

El proceso metodológico de la presente investigación se realizó con el fin de 

cumplir 3 objetivos específicos. Como primer objetivo es la evaluación de precisión de 

clasificación supervisada del modelo Random Forest usando imágenes satelitales Landsat 

empleada en la plataforma Google Earth Engine. El segundo objetivo se centra en la 

evaluación de tendencias del área de espejo de agua de la laguna Chacas en el periodo de 
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1984 – 2022. Y como último objetivo es de analizar la relación entre la precipitación, 

temperatura y el comportamiento del espejo de agua.  

Figura 8  

Proceso metodológico de la investigación 

 

3.2.1. Técnicas e instrumentos 

3.2.1.1. Etapa de campo 

Se identificó el área de estudio de la microcuenca de la laguna 

Chacas en la investigación, también se identificaron las marcas del área 

del espejo de agua para tener referencias de su comportamiento con el paso 

de los años, de la misma manera se recabo información meteorológica de 

Senamhi, así como precipitación y temperatura de las estaciones Juliaca y 

Lampa. 
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3.2.1.2. Etapa de gabinete 

El trabajo de gabinete inició con la recopilación de imágenes 

satelitales Landsat, se realizó la respectiva codificación en la API de la 

plataforma GEE, para trabajar con su base de datos, esta aplicación 

permitió analizar el catálogo de su base de datos y compararlos entre ellas. 

Por otro lado, también se realizó el procesamiento respectivo de la 

información meteorológica, mediante el análisis exploratorio de datos, 

análisis de consistencia de información y análisis de tendencias.  

3.2.2. Procedimiento 

Se determinó las áreas de coberturas de la cuenca de la laguna Chacas, 

estas fueron obtenidas mediante el procesamiento en la API usando códigos script 

en la plataforma de Google Earth Engine.  

Se realizó el análisis de imágenes satelitales Landsat, usando la plataforma 

de Google Earth Engine con el propósito de identificar las áreas de coberturas de 

(agua, suelo y vegetación), mediante la clasificación supervisada. Se utilizó el 

método de clasificación de Random forest. La delimitación de las áreas de las 

coberturas evaluadas fue en una serie de espacio-temporal de 39 años a partir de 

1984 al 2022. En la evaluación se tomó imágenes entre los meses de mayo y 

agosto de cada año, tomando en cuenta los periodos secos donde se presenta 

menor nubosidad. Para cumplir el primer objetivo, se evaluó el método de la 

clasificación supervisada de Random Forest, a partir de la matriz de confusión y 

el coeficiente de Kappa.  

Como parte del segundo objetivo, luego de la clasificación multianual del 

área de coberturas, se evaluó las tendencias de la serie temporal de 1984 – 2022. 
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Para ello se aplicó el método del test de Mann-Kendall, que es una prueba de 

paramétrica. Esta prueba se utiliza para analizar las tendencias crecientes o 

decrecientes en una serie de tiempo.  

En el tercer objetivo, se realizó el procesamiento de datos climáticos, así 

como la precipitación, temperatura mínima, máxima y media. Se evaluaron a 

partir del análisis exploratorio de datos, análisis de consistencia de información y 

de análisis de tendencias. Se usó datos a nivel mensual y anual, usando el 

acumulado de la precipitación anual y el ponderado de las temperaturas. Los 

resultados fueron agrupados para determinar la relación entre los datos climáticos 

y el comportamiento del espejo de agua. 

3.2.2.1. Eficiencia del método de clasificación supervisada para la 

identificación del área de espejo de agua de la laguna Chacas 

a) Recopilación y análisis de datos 

Para la recopilación de imágenes de satélite Landsat, se realizó la 

búsqueda a través de la plataforma Google Earth Engine, por medio de la 

codificación o códigos script, tomando criterios de selección de imágenes 

Landsat 5, 7 y 8. Se tomó en cuenta fechas con menor nubosidad y épocas 

secas para realizar combinaciones diferentes que resalten múltiples 

características de la laguna Chacas.  En la cual permitan discriminar con 

facilidad los elementos innecesarios para su análisis. 

El análisis multitemporal de las imágenes satelitales LANDSAT 

(5, 7 y 8), fueron obtenidas en versiones de la colección Lansat_T1_L2 

(Surface Reflectance Tier 1), estas imágenes están corregidas a nivel de 

atmosfera por la USGS.  La colección Surface Reflectance Tier 1, 
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garantizan la calidad radiométrica y geométrica que se requiere, 

recomendado por Castro (2022). La colección, nos permite desarrollar de 

una manera accesible, ya que están diseñadas para realizar trabajos de 

análisis geoespaciales complejas de una manera fácil y rápida (Huacani et 

al., 2021). 

El criterio de selección de imágenes fue de acuerdo a las 

características espectrales, espaciales, radiométricas y temporales, ya que 

tienen una particularidad de hacer posible su observación en un rango 

espectral. Estas imágenes seleccionadas se presentan en la Tabla 8, de 

acuerdo al año de estudio. Cada colección fue tomada anualmente desde 

1984 – 2022.  

Tabla 8  

Periodo de imágenes Landsat seleccionadas para el análisis 

multitemporal 

Periodo Nombre Descripción de la colección 

1984 - 1989 Landsat 5 TM LANDSAT/LT05/C02/T1_L2 

1990 - 1995 Landsat 5 TM LANDSAT/LT05/C02/T1_L2 

1996 - 2000 Landsat 5 TM LANDSAT/LT05/C02/T1_L2 

2001 - 2005 Landsat 7 ETM+ LANDSAT/LE07/C02/T1_L2 

2006 - 2010 Landsat 7 ETM+ LANDSAT/LE07/C02/T1_L2 

2011 - 2015 Landsat 7 ETM+ LANDSAT/LE07/C02/T1_L2 

2016 - 2020 Landsat 8 OLI/TIRS LANDSAT/LC08/C02/T1_L2 

2021 - 2022 Landsat 8 OLI/TIRS LANDSAT/LC08/C02/T1_L2 

Nota: Selección de imágenes Landsat 5 Thematic Mapper (TM), Landsat 7 Enhanced 

Thematic Mapper Plus (ETM+) y Landsat 8 Operational Land Imager/ Thermal Infrared 

Sensor (OLI/TIRS) 
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b) Procesamiento de imágenes satelitales 

- Aplicación de enmascaramiento 

En esta etapa, se realizó la generación de imágenes satelitales que 

presente menor cantidad de nubes, con el propósito que no exista posibles 

errores o distorsiones (radiométricas, geométricas o atmosféricas).  

Primero, se realizó el enmascaramiento de las imágenes para 

obtenerlas limpias sin nubosidad. Barenblitt & Fatoyinbo (2020) indica 

que, cuando se realiza la selección de imágenes libre de nubes, utilizar la 

banda “pixel qa” ya que la colección Landsat lo incluye esta banda para 

enmascarar nubes. Por otro lado, Foga et al. (2017) sugiere la aplicación 

de la función (CLOUD_COVER) para obtener imágenes satelitales 

enmascaradas con un porcentaje menor en nubosidad. 

El código script desarrollado en la investigación se presenta en el 

Anexo 1. Contiene algoritmos de enmascaramiento que se basa en la 

evaluación de cada sensor en su calidad de pixeles. De esa manera, las 

nubes y las sombras son eliminadas de la colección de imágenes. La 

creación del mosaico de todas las imágenes enmascaradas fue realizada 

según al área de interés para posteriormente aplicar los índices 

normalizados. 

- Índices de normalización de agua  

El Índice Diferencial de Agua Normalizada (NDWI) es un índice 

relevante que tiene la función de resaltar los cuerpos de agua sobre 

coberturas de vegetación, suelo y nieve, este método fue propuesto por 
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McFeeters (1996), este índice se incorporó al script para el análisis 

multitemporal de cuerpos de agua en el periodo 1984 2022. 

𝑁𝐷𝑊𝐼 = (
𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛−𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛+𝑁𝐼𝑅
)             (4) 

Se realizó el cálculo en las diferentes imágenes satélites Landsat, 

para ello, se tomó el criterio de acuerdo a la relación de bandas que permite 

la maximización de su reflectancia sobre el agua.  

Su aplicación es la siguiente: 

a) Aplicación en imágenes Landsat 5 y 7 

𝑁𝐷𝑊𝐼 = (
𝐵2−𝐵4

𝐵2+𝐵4
)              (5) 

b) Aplicación en imágenes Landsat 8 

𝑁𝐷𝑊𝐼 = (
𝐵3−𝐵5

𝐵3+𝐵5
)             (6) 

Al agregar los índices espectrales en GEE, el código script 

desarrollado de esta función permitió el mapeo de cuerpos de agua en 

función a los índices espectrales tomados utilizando imágenes Landsat 5, 

7 y 8.  

- Índices de normalización de vegetación 

Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 

inicialmente fue propuesto por Rouse et al. (1973). Es un indicador de 

biomasa fotosintéticamente activa, es uno de los indicadores más usados. 

Permite distinguir la cobertura de vegetación de forma visible de otros 

tipos de cobertura terrestre, y definir su estado de forma general. También 

permite la visualización de cambios multitemporales, evaluar y analizar el 
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comportamiento. Su cálculo de este índice se realiza mediante la ecuación 

7. 

𝑁𝐷𝑉𝐼 = (
𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐸𝐷
)               (7) 

Su aplicación es la siguiente: 

c) Aplicación en imágenes Landsat 5 y 7 

𝑁𝐷𝑊𝐼 = (
𝐵4−𝐵3

𝐵4+𝐵3
)              (8) 

d) Aplicación en imágenes Landsat 8 

𝑁𝐷𝑊𝐼 = (
𝐵5−𝐵4

𝐵5+𝐵4
)              (9) 

c) Entrenamiento del método de Random Forest 

- Método de muestreo  

Para la aplicación de la metodología, se realizó el entrenamiento 

respectivo a partir de un muestreo aleatorio estratificado. 

 Porras (2017) indica que, el muestreo estratificado implica la 

división a la población en clases o grupos, que se denominan estratos. Cada 

estrato incluido a las unidades debe ser relativo con respecto a sus 

características de estudio, se presenta en la Figura 9. 
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Figura 9  

Presentación del modelo de muestreo aleatorio estratificado 

 

Nota: imagen del modelo aleatorio estratificado, adaptado de Turpo (2018) 

- Clasificación supervisada 

La clasificación supervisada es un método que se describe como un 

proceso de utilizar un grupo de datos de entrenamiento con rótulos 

conocidos para desarrollar la clasificación matemática a base de etiquetas. 

Esta metodología consigna en la identificación y detección de cambios en 

función al entrenamiento que se le asigna para su clasificación con 

Random Forest (Coca et al., 2021). 

Se realizó la examinación de las imágenes Landsat aplicado el 

algoritmo de NDWI y NDVI. Luego se realizó el entrenamiento del 

modelo para la asignación de los puntos de muestreo en tres clases (agua, 

suelo y vegetación), se presenta en la Tabla 9. 
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Tabla 9  

Asignación de puntos de muestreo por cada clase de cobertura 

Clase Número de puntos Color 

Agua 50  

Suelo 40  

Vegetación 30  

Nota: Se muestra el número de puntos de muestreo y color que lo representa 

Los puntos de muestreo se usaron para realizar el entrenamiento 

del algoritmo Random Forest. Luego a partir del muestro y el 

entrenamiento de las muestras y clases, se realizó la clasificación 

supervisada en las tres clases propuestas para todo el periodo de estudio.   

d) Método de Random Forest (RF) 

Breiman (2001) indica que, el método Random Forest (RF) es un 

método de aprendizaje supervisado que implica la generación múltiple de 

árboles de decisión sobre un grupo de datos ya entrenados. Este método se 

aplicó con el propósito de obtener un resultado robusto y único en 

comparación con otros tradicionales clasificadores como; Máxima 

Verosimilitud (MV), Arboles de Decisión (AD), Maquinas de Vectores de 

Soporte (MVS) y Redes Neuronales (RN) (Lopes et al., 2020). 
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Figura 10  

Representación gráfica del algoritmo Random Forest 

 

Nota: Imagen del algoritmo Random Forest, adaptado de (Espinosa, 2020) 

En esta investigación aplicamos el algoritmo de clasificación de 

Random Forest (RF) ya que se crearon imágenes de banda múltiple que 

incluye el NDWI y NDVI que mejora la clasificación tras la aplicación de 

los algoritmos al identificar las clases de (Agua, Suelo y vegetación) en la 

plataforma de GEE. 

e) Evaluación de la metodología  

- Validación de clasificación de superficies de la laguna Chacas 

Se procedió a realizar la evaluación y validación de la clasificación 

supervisada de Random Forest (RF). Para ello se emplearon dos métodos 

para determinar la calidad resultante de la información. Como primer 

método, se utilizó la Matriz de Confusión para obtener un resultado 

detallado. Como segundo método se evaluó por el coeficiente de Kappa 

(K) para comprender la dimensión de concordancia. Estos métodos son 

muy usados en la clasificación de Agua y suelo (Lanfri, 2011). 
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- Matriz de confusión 

La matriz de confusión, es una herramienta que nos permitió la 

evaluación de desempeño del algoritmo de Random Forest (RF). Boca & 

Rodríguez (2012) indica que, a partir de la matriz se crea un cuadro 

comparativo para visualizar la calidad de la clasificación y la veracidad del 

terreno evaluado.  

Luego se procedió aplicar la matriz, se presenta en la Tabla 10. En 

la cual se formó muestras de los puntos de la información de referencia, 

para verificar si los valores son verdaderos. Luego representada en 

columnas para su interpretación que representa en las filas que están dentro 

de la matriz.  

Tabla 10  

Representación de la Matriz de Confusión 

 
Clasificación 

Positivo Negativo 

Predicción 

Positivo Positivos Ciertos Negativos Falsos 

Negativo Positivos Falsos Negativos Ciertos 

Nota: Matriz de confusión, adaptado de (Montes, 2020) 

- Coeficiente de Kappa (K) 

 Se utilizó el coeficiente de Kappa para validar el grado de 

concordancia de la clasificación del modelo Random Forest. Castro (2022) 

sintetiza que, el coeficiente Kappa indica la evaluación de ajuste en el 

proceso de la teledetección, este método de validación se basa en el análisis 

de filas y columnas del resultado de la información observada. El grado de 
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concordancia se presenta en la Tabla 11, y su cálculo se desarrolla por 

medio de la ecuación 10. 

𝐾 =
𝑁 ∑ 𝑥𝑖𝑖−∑ (𝑥𝑖+𝑋𝑥+1)𝑟

𝑖=1
𝑟
𝑖=1

𝑁2−∑ (𝑥𝑖𝑖+𝑋𝑥+1)𝑟
𝑖=1

                    (10) 

Donde: 

K : Coeficiente Kappa. 

r : Numero de filas y columnas en la matriz.  

N : Número total de observaciones de (pixeles). 

Xii : Observación de la fila y columna. 

i, Xi+ : Margen total de filas. 

i, X+i : Margen total de columnas i. 

Para interpretar los resultados del coeficiente Kappa, se da en 6 

categorías que oscila de 0 a 1, según la obtención del resultado de K. 

Tabla 11  

Grado de concordancia del coeficiente Kappa 

Coeficiente Kappa Grado de concordancia 

0.00 Pobre 

0.00 – 0.20 Leve 

0.21 – 0.40 Justa 

0.41 – 0.60 Moderada 

0.61 – 0.80 Considerable 

0.81 – 1.00 Casi perfecto 

Nota: Representación del coeficiente Kappa, adaptado de Rwanga & Ndambuki (2017) 

La observación de los resultados también se evaluó entre los puntos 

escogidos aleatoriamente y los puntos verdaderos, para que su 
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determinación sea de precisión general en escala porcentual a la 

clasificación. 

3.2.2.2. Evaluación de la tendencia del área del espejo de agua de la 

laguna Chacas 

a) Análisis estadístico 

En el análisis estadístico se aplicó diferentes métodos de 

evaluación de datos, partiendo desde la visualización del comportamiento 

de las coberturas (Agua, Suelo y Vegetación), hasta el análisis de 

correlación que existen entre las coberturas. El análisis se realizó con por 

medio de cuatro métodos que se detallan continuación; análisis general 

estadístico, análisis de tendencias, prueba de correlación y regresión lineal.  

- Análisis general del estadístico 

Se realizó un análisis general de los datos resultantes de la 

clasificación, se analizó individualmente las coberturas de (Agua, Suelo y 

Vegetación), para caracterizar, describir y observar su comportamiento en 

el periodo de 1984 – 2022 

- Análisis de tendencias 

 Se realizó el análisis tendencial a los datos resultantes del área de 

espejo de agua, asimismo el comportamiento de suelo y vegetación. Para 

ello se utilizó el método de test de Mann-Kendall, que es una prueba no 

paramétrica propuesto por Kendall, (1975); Mann, (1945) para determinar 

si la tendencia tiene significancia. Los resultados del test de Mann-Kendall 
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fueron evaluados con un nivel de confianza al 95%, tiene un (Z-ideal = 

1.96), su interpretación de los valores de “Z” se muestra en la Tabla 12. 

Tabla 12  

Interpretación de la Z estadística de Mann-Kendall 

Z SIGNIFICANCIA SIMBOLOGIA 

0 Sin tendencia ST 

> +1.96 Tendencia significativa creciente TSC 

< -1.96 Tendencia significativa decreciente TSD 

< +1.96 Tendencia no significativa creciente TNSC 

> -1.96 Tendencia no significativa decreciente TNSD 

Nota: En la tabla se muestra el rango de representación del test de Mann-Kendall, 

adaptado de Kendall, (1975) ; Mann, (1945) 

3.2.2.3. Variaciones superficiales del área de espejo de agua en 

relación a la temperatura y precipitación 

a) Variación del comportamiento del área de espejo de agua 

Se realizó el análisis del comportamiento y la variación del área de 

espejo de agua de la laguna Chacas, se evaluó su comportamiento a partir 

de cuatro periodos. El primer periodo consta de 1984 – 1994, el segundo 

es de 1994 – 2004, el tercero esta entre 2004 – 2014 y por último el cuarto 

periodo es evaluado de 2014 – 2022. Luego se describió la variación anual 

por periodos. 

La Tabla 13, presenta la interpretación, la probabilidad de 

variabilidad de los datos de áreas de espejo de agua por periodos, si los 

datos muestran influencia significativa o variabilidad en el tiempo. 
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Tabla 13  

Interpretación de la probabilidad de variabilidad 

Probabilidad 

de 

significancia 

α = (95% de 

confiabilidad) 
Resultado 

> 0.05 

(NS) No significativo, No 

muestra variabilidad de 

incremento. 

< 0.05 
(S) Significativo, Muestra 

variabilidad de incremento. 

Nota: La tabla muestra el valor de probabilidad α (0.05) el valor de 95% de confiabilidad, 

adaptado de Villon (2002). 

b) Obtención de datos climáticos de la cuenca 

Se realizó la descarga correspondiente de los datos climáticos tales 

como (precipitación, temperatura mínima, temperatura máxima y 

temperatura media) de la página de registro del SENAMHI. Luego se 

realizó el análisis exploratorio de datos, que comprende de (análisis de 

consistencia de información, análisis estadístico, análisis de tendencias y 

corrección de datos). Para la interpretación y el completado de datos 

faltantes se usó el software HEC-4. Por último, se realizó el análisis del 

comportamiento temporal de los datos climáticos. 

• Análisis exploratorio de datos 

 De acuerdo a Villon (2002) manifiesta que, el análisis de 

exploración en la información, los saltos, la tendencia, así como la no 

homogeneidad se refiere a la alteración de los datos originales, y esto 

afecta la media, la desviación estándar y la correlación serial. La 

inconsistencia o error sistémico de los datos, que son datos atípicos, es lo 

que es conocido como análisis de exploración en la información. 
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La falta de homogeneidad en un período hidrológico es causada por 

factores tanto naturales como humanos que tienen efectos significativos en 

el medio ambiente, como los eventos extremos y la tala que tiene un 

impacto negativo en el medio ambiente como (sequias, inundaciones, 

tormentas, derrumbes, terremotos, huracanes, etc.) (Villon, 2002) 

• Análisis de consistencia de información 

Villon (2002) indica que, la falta de homogeneidad en un período 

hidrológico es causada por factores tanto naturales y humanos que tienen 

efectos significativos en el medio ambiente. Como los eventos extremos 

que tiene un impacto negativo en el medio ambiente. Para asegurar que la 

serie histórica sea confiable, es decir, homogénea y consistente, se debe 

realizar el análisis de consistencia adecuado antes de utilizar la serie 

histórica para el modelado. 

• Análisis visual grafico 

El análisis visual gráfico es utilizado para recoger datos en 

coordenadas cartesianas de datos históricos, que se ubican en las ordenadas 

y en las abscisas del tiempo. Estos datos se representan como histogramas, 

que permiten mostrar tendencias, saltos y valores extremadamente altos o 

muy bajos. datos atípicos que sirvieron para determinar si se trataba de 

errores sistemáticos o de fenómenos naturales (Villon, 2002). 

• Análisis de doble masa 

Es usado para examinar la consistencia en relación a los posibles 

errores de obtención para tener un cierto nivel de confiabilidad en 
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los datos. El análisis de doble masa su objetivo es ver los quiebres de los 

datos atípicos a causa de fenómenos. El rango de periodos dudosos 

y fiables de cada estación, que debe ser corregido mediante análisis 

estadístico, se puede encontrar mediante el análisis de doble masa (Villon, 

2002). 

• Análisis estadístico 

Luego pasamos al análisis estadístico de los saltos, tanto en la 

media como en la desviación típica, tras obtener de las gráficas construidas 

para el análisis visual y de doble masa los periodos de corrección potencial, 

así como los periodos de datos que conservar sus valores originales 

(Villon, 2002). 

• Análisis de saltos 

- Consistencia de la media 

Villon (2002) sugiere que un análisis estadístico es basado en 

tantear, por la prueba t (prueba de hipótesis), si los valores medios 

(𝑥1̅̅̅ , 𝑥2̅̅ ̅) de las submuestras, son estadísticamente similares o diferentes 

con la probabilidad del 95% o 5% de nivel de significancia, de la siguiente 

forma: 

Primero: Se calculan la media y la desviación estándar para las 

submuestras, por la siguiente manera: 

𝑥1̅̅̅ =
1

𝑛1
 ∑ 𝑥𝑖      ;     

𝑛1
𝑖=1 𝑆1(𝑥) = [

1

𝑛1−1
 ∑ (𝑥𝑖 − �̅�1)2𝑛1

𝑖=1 ]

1

2
       (11) 
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𝑥2̅̅ ̅ =
1

𝑛2
 ∑ 𝑥𝑖      ;     

𝑛2
𝑗=1 𝑆2(𝑥) = [

1

𝑛2−1
 ∑ (𝑥𝑖 − �̅�1)2𝑛1

𝑗=1 ]

1

2
       (12) 

𝑥𝑖    = datos de la serie del primer periodo  

𝑥𝑗    = datos de la serie del segundo periodo  

�̅�1 ,  �̅�2   = medias respectivas de los periodos 1 y 2  

𝑆1(𝑥), 𝑆2(𝑥) = desviación estándar respectivas de los periodos 1 y 2  

𝑛  = dimensión de la muestra 

𝑛1, 𝑛2 = dimensión de las submuestras 

𝑛  = 𝑛1 +  𝑛2 

Segundo: Cálculo del t calculado (tc) según: 

𝑡𝑐 =
(𝑥1̅̅̅̅  ,𝑥2̅̅̅̅ )− (𝜇1−𝜇2)

𝑆�̅�

             (13) 

Donde: (𝜇1 − 𝜇2) = 0 (por hipótesis, la hipótesis es que las medias son 

iguales) 

Quedando: 

𝑡𝑐 =
𝑥1̅̅̅̅  ,𝑥2̅̅̅̅

𝑆�̅�

              (14) 

Además: 

𝑆𝑑 =  𝑆𝑝 [
1

𝑛1
+  

1

𝑛2
]

1

2
            (15) 

 𝑆𝑝 = [
(𝑛1−1)𝑆1

2+(𝑛2−1)𝑆2
2

𝑛1+𝑛2−2
]

1

2
           (16) 
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Siendo: 

𝑆𝑑 = deviación de las diferencias de los promedios 

𝑆𝑝 = desviación estándar ponderada 

Tercero: Cálculo del t tabular tt: 

El valor crítico de t se obtiene de la tabla t de Student, con la 

probabilidad al 95%, o con un nivel de significancia del 5%, es decir con 

𝛼 2⁄  = 0.025 y con grados de libertad 𝑣 = 𝑛1 + 𝑛2 

Cuarto: Comparación del tc con el tt: 

Si |𝑡𝑐|  ≤  𝑡𝑡 (95%) → 𝑥1̅̅̅ =  𝑥2̅̅ ̅  (estadísticamente) 

En este caso, siendo las medias 𝑥1̅̅̅ =  𝑥2̅̅ ̅ estadísticamente, no se debe 

realizar proceso de corrección. 

Si |𝑡𝑐|  ≥  𝑡𝑡 (95%) → 𝑥1̅̅̅ ≠  𝑥2̅̅ ̅  (estadísticamente) 

En este caso, siendo las medias 𝑥1̅̅̅ ≠  𝑥2̅̅ ̅ estadísticamente, se debe 

corregir la información. 

- Consistencia de la desviación estándar 

Villon (2002) enfatiza que, el análisis estadístico se basa en probar, 

mediante la prueba F, si los datos de las desviaciones estándar de las 

submuestras son estadísticamente similares o diferentes, con un 95% de 

probabilidad o con un 5% de nivel de significancia, de la siguiente forma: 

Cálculo de las varianzas de ambos periodos: 

𝑆1
2 (𝑥) = (

1

𝑛1−1
) ∑ (𝑥𝑖 −  𝑥1̅̅̅)2𝑛1

𝑖=1          (17) 
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𝑆2
2 (𝑥) = (

1

𝑛2−1
) ∑ (𝑥𝑖 −  𝑥2̅̅ ̅)2𝑛2

𝑗=1           (18) 

Cálculo del F calculado (Fc), según: 

𝐹𝑐 =
𝑆2

1 (𝑥)

𝑆2
2 (𝑥)

     ,     𝑠𝑖 𝑆1
2(𝑥) >  𝑆2

2(𝑥)         (19) 

𝐹𝑐 =
𝑆2

2 (𝑥)

𝑆1
2 (𝑥)

     ,      𝑠𝑖 𝑆2
2(𝑥) >  𝑆1

2(𝑥)         (20) 

Cálculo del F tabular (valor crítico de F ó Ft), se obtiene de las tablas para 

una probabilidad del 95%, es decir, con un nivel de significancia 𝛼 = 0.05 

y grados de libertad: 

G.L.N. = n1-1  ,    𝑠𝑖 𝑆1
2(𝑥) >  𝑆2

2(𝑥)    

G.L.N. = n2-1       

G.L.N. = n2-1  ,    𝑠𝑖 𝑆2
2(𝑥) >  𝑆1

2(𝑥)    

G.L.D. = n1-1       

Donde: 

G.L.N. = grados de libertad del numerador 

G.L.D. = grados de libertad del denominador 

Comparación del Fc con el Ft: 

Si 𝐹𝑐 ≤ 𝐹𝑡 (95%)  →  𝑆1(𝑥) = 𝑆2(𝑥) (estadísticamente) 

Si 𝐹𝑐 > 𝐹𝑡 (95%)  →  𝑆1(𝑥) ≠ 𝑆2(𝑥) (estadísticamente), por lo que se 

debe corregir 
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- Corrección de datos 

Villon (2002) propone que, los datos originales no se corrigen 

cuando los parámetros de media y desviación estándar de las submuestras 

de series temporales son estadísticamente iguales, los datos originales no 

se corrigen, por sus consistencias de 95% de probabilidad aun cuando el 

análisis de doble masa presente pequeños quiebres. En caso contrario, se 

realiza la corrección de los datos de las submuestras por las siguientes 

ecuaciones: 

𝑋(𝑡)
𝑡 =

𝑥𝑡−𝑥1̅̅̅̅

𝑆1(𝑥)
∗ 𝑆2(𝑥) + 𝑥2̅̅ ̅           (21) 

𝑋(𝑡)
𝑡 =

𝑥𝑡−𝑥2̅̅̅̅

𝑆2(𝑥)
∗ 𝑆1(𝑥) + 𝑥1̅̅̅           (22) 

Donde: 

𝑋(𝑡)
𝑡  = datos corregidos de saltos 

𝑥𝑡    = datos a ser corregido 

• Análisis tendencias 

Antes de analizar las tendencias, primero se deben analizar los 

saltos, y luego pasamos a analizar las tendencias en la media y la 

desviación estándar utilizando la serie libre de saltos. 

- Tendencia en la Media 

La tendencia en la media Tm, puede ser expresada en forma general 

por la ecuación polinomial: 

𝑇m = 𝐴𝑚 + 𝐵𝑚𝑡 + 𝐶𝑚𝑡2 + 𝐷𝑚𝑡3 +         (23) 
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Y en forma particular por la ecuación de regresión lineal simple: 

𝑇m = 𝐴𝑚 + 𝐵𝑚𝑡            (24) 

Donde: 

t = tiempo en años, tomando como variable independiente de la tendencia 

t = 1,2, 3, …, n 

Tm = tendencia en la media, para este caso: 

Tm = 𝑋(𝑡)
′ valor corregido de saltos, es decir, datos a usarse para el cálculo 

de los parámetros. 

Am, Bm, Cm, Dm, … = coeficientes de los polinomios de regresión, que 

deben ser estimados con los datos. 

Utilizando el método de regresión lineal múltiple o el método de 

mínimos cuadrados, se pueden estimar los parámetros de regresión de 

estas ecuaciones. 

Cálculo de los parámetros de la ecuación de regresión lineal simple 

 

𝐴𝑚 = 𝑇𝑚
̅̅ ̅̅ − 𝑡̅ ∗ 𝐵𝑚             (25) 

𝐵𝑚 = 𝑅 ∗
𝑆𝑇𝑚

𝑆𝑚
              (26) 

𝑅 =
𝑡∗𝑇𝑚̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅−𝑡̅∗𝑇𝑚̅̅ ̅̅

𝑆𝑡∗𝑆𝑇𝑚
             (27) 

Donde:  

𝑇𝑚
̅̅ ̅̅ =

1

𝑛
∑ 𝑇𝑚𝑖

=
1

𝑛

𝑛
𝑖=1 ∑ 𝑋(𝑡)𝑖

′𝑛
𝑖=1            (28) 
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𝑡̅ =
1

𝑛
∑ 𝑡𝑖

𝑛
𝑖=1               (29) 

𝑡 ∗ 𝑇𝑚
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ =

1

𝑛
∑ 𝑡𝑖 ∗ 𝑇𝑚𝑖

𝑛
𝑖=1             (30) 

𝑆𝑇𝑚 = [
∑ (𝑇𝑚𝑖

−𝑇𝑚̅̅ ̅̅ )
2

𝑛
𝑖=1

𝑛−1
]

1

2

            (31) 

𝑆𝑡 = [
∑ (𝑡𝑖−𝑡̅)2𝑛

𝑖=1

𝑛−1
]

1

2
             (32) 

Evaluación de la tendencia Tm 

Para verificar si la tendencia es significativa, se realiza el análisis 

del coeficiente de regresión Bm o también el coeficiente de correlación R. 

El análisis de R según el estadístico t, es como sigue: 

Cálculo del estadístico tc según: 

𝑡𝑐 =
𝑅√𝑛−2

√𝑛−𝑅2
            (33) 

Donde:  

tc = valor estadístico t calculado. 

n = número total de datos 

R = coeficiente de correlación 

Cálculo de tt 

El valor critico de t, se obtiene según la tabla de t de Student, con 95% de 

probabilidad o con un nivel de significancia del 5%, es decir: 

∝

2
= 0.025  

G.L. = n-2 

Comparación de tc con el tt 
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Si |𝑡𝑐| ≤ 𝑡𝑡(95%) → 𝑅 no es significativo 

En este punto la tendencia no es significativa, no necesita 

corrección. 

Si |𝑡𝑐| > 𝑡𝑡(95%) → 𝑅 sí es significativo. 

En este punto, la tendencia es significativa por lo cual necesita la 

corrección de la información de tendencia en la media. 

- Tendencia en la desviación estándar 

Las tendencias de la desviación estándar suelen ser visibles en los 

datos semanales o mensuales, pero no en los datos anuales. Por ende, 

cuando se trabajan con datos anuales, no se tiene la necesidad de realizar 

el análisis de tendencia en la desviación estándar. 

La tendencia en la desviación estándar Ts, se expresa en forma 

general por la ecuación polinomial: 

𝑇𝑠 = 𝐴𝑠 + 𝐵𝑠𝑡 + 𝐶𝑠𝑡2 + 𝐷𝑠𝑡3 + ⋯            (34) 

Y en forma particular por la ecuación de regresión lineal siempre: 

𝑇𝑠 = 𝐴𝑠 + 𝐵𝑠𝑡             (35) 

Donde: 

𝑇𝑠 = tendencia en la desviación estándar 

𝑇𝑠 =  𝑌𝑡 valor corregido de tendencia en la media, es decir, datos a usarse 

para el cálculo de los parámetros 

t = tiempo en años 
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t = 1,2,3, ..., n 

𝐴𝑠, 𝐵𝑠, 𝐶𝑠, +𝐷𝑠, ..  = coeficientes de los polinomios de regresión que deben 

ser estimados con los datos  

Para el cálculo respectivo luego probar si la tendencia en la 

desviación estándar es significativa, se tiene el siguiente proceso: 

La información ya sin tendencia en la media Y¡, se divide en 

períodos de datos anuales. 

El cálculo de las desviaciones estándar para cada período de toda 

la información: 

𝑆𝑝 = [
1

11
∗ ∑ (𝑌𝑝 − 𝑌�̅�)

212
𝑝=1 ]

1

2
           (36) 

𝑆𝑝 = desviación estándar del año p, es decir de los datos mensuales del año 

p 

𝑌𝑝 = serie sin tendencia en la media 

𝑌�̅� = promedio de datos mensuales del año p 

p =1,2,3, …, 12 

Se realiza la evaluación de Ts siguiendo el mismo proceso descrito 

para Tm. 

Si en la prueba R resulta significativo, la tendencia en la desviación 

estándar es significativa, por 1o que se debe eliminar de la serie, aplicando 

la siguiente ecuación: 
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𝑍𝑡 =
𝑋(𝑡)

′ −𝑇𝑚

𝑇𝑠
             (37) 

donde:  

𝑍𝑡 = Serie sin tendencia en la media ni en la desviación estándar. Las 

demás variables han sido definidas en párrafos anteriores 

La ecuación tiene la siguiente forma para mantener la media y la 

desviación estándar constante durante el proceso: 

𝑍𝑡 =
𝑋(𝑡)

′ −𝑇𝑚

𝑇𝑠
∗ 𝑇�̅� + 𝑇𝑚

̅̅ ̅̅            (38) 

Donde 𝑇�̅�, 𝑇𝑚
̅̅ ̅̅  son los promedios de la tendencia en la desviación 

estándar y media respectivamente. 

La serie Z, es una serie homogénea y consiste al 95% de 

probabilidad. 

c) Análisis de correlación entre precipitación y temperaturas  

A los resultados de los datos de precipitación y temperatura se 

aplicó el análisis del test de Mann-Kendal, Spearman y regresión lineal 

para estudiar las tendencias anuales. Los datos de precipitación son los 

acumulados anuales y usamos la media en la temperatura, luego analizar 

su relación con el área del espejo de agua de la laguna en el periodo de 

1984 al 2022.  

• Prueba de correlación 

Para conocer la relación entre coberturas, se aplicó un análisis de 

correlación en las tres coberturas clasificadas tales como (Agua, Suelo y 
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vegetación). La aplicación del método tiene el propósito de determinar las 

interacciones más influyentes en la variación de áreas de coberturas en el 

periodo de 39 años de estudio. También se aplicó el modelo de regresión 

lineal.   

• Coeficiente de correlación 

Se aplicó el coeficiente de correlación, ya que este precisa según al 

grado de asociación lineal. Este método no puede realizar ninguna 

predicción o evaluación causal, solo describe la fuerza de su asociación 

(Dagnino, 2014). Las pruebas paramétricas del coeficiente de correlación 

de Spearman es exactamente la misma de Pearson, calculado sobre el 

intervalo observado (Martínez et al., 2009). 

Para la interpretación del coeficiente de correlación se determinó 

entre los valores de (-1 a 1), la relación se muestra en la Tabla 14. 

Tabla 14  

Rango de interpretación del grado de correlación (r) 

Valor de (r) Interpretación 

0.90 – 1.00 Correlación muy alta 

0.70 – 0.89 Correlación alta 

0.50 – 0.69 Correlación moderada 

0.30 – 0.49 Correlación baja 

0.00 – 0.29 Poca correlación 

Nota: Coeficiente de correlación, adaptado de  Asuero et al. (2007) 

• Regresión lineal 

Para la aplicación de la regresión lineal se realizó de acuerdo a los 

resultados del coeficiente de correlación, se aplicó en los pares que 
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representan mayor correlación para realizar la interacción entre las 

coberturas de (Agua, Suelo y Vegetación), luego estimar su impacto entre 

estas variables.  

La regresión lineal expresa de cómo se relacionan las variables, 

este modelo permite la predicción de una respuesta cuantitativa de la 

variable dependiente a partir de la variable independiente predicha, su 

fórmula matemática es la siguiente:  

La ecuación de regresión lineal simple, fue extraída de James et al. 

(2012) 

𝑌 =  𝛽0 +  𝛽1𝑋            (39) 

Donde: 

𝑌   =  Variable dependiente  

𝛽0   = Intercepto 

𝛽1   = La pendiente 

𝑋   = Variable independiente 

- Coeficiente de determinación ajustado (𝑹𝒂
𝟐) 

El coeficiente de determinación ajustado se utiliza para determinar 

la precisión del modelo de regresión lineal simple. Para determinar el 

grado de explicación de la variable dependiente en relación con las 

variables independientes y calcular el coeficiente de determinación (𝑅𝑎
2). 

El valor de R2 determina el ajuste del modelo acorde a la variación 

de la variable dependiente. Su interpretación está en proporción que varía 
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de 0 a 1, que también se expresa en grados de 0 a 100% (James et al., 

2012). Por lo tanto, mayor sea el coeficiente de determinación ajustado, se 

define que el modelo tiene un mejor ajuste  (Akossou, 2013). 
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CAPÍTULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

4.1. RESULTADOS 

4.1.1. Evaluación de la eficiencia del método de clasificación supervisada 

para la identificación multitemporal del espejo de agua en la Laguna 

Chacas  

4.1.1.1. Clasificación supervisada de imágenes Landsat 

Se presenta las imágenes realizadas a partir de una clasificación 

supervisada con el modelo Random Forest (RF). Estas imágenes fueron 

generadas para cada colección Landsat 5, 7 y 8 su tratamiento fue realizada 

en la plataforma de Google Earth Engine en el periodo 1984 – 2022.  

La combinación de bandas en las imágenes Landsat hizo posible el 

tratamiento de las diferentes coberturas como (Agua, Suelo y Vegetación). 

Como resultado de la clasificación supervisada se generaron mapas de 

coberturas para cada año de estudio de 1984 - 2022 que se presenta en el 

Anexo 8. En la tabla 15, se presentan las imágenes clasificadas 

evidenciando la variación de las coberturas para 1984, 1990, 1997, 2003, 

2008 y 2022. 
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Tabla 15  

Resultados de clasificación supervisada de imágenes Landsat 

Landsat 5 TM para el año 

1984 

Landsat 5 TM para el año 

1990 

Landsat 5 TM para el año 

1997 

   

Landsat 7 ETM+ para el 

año 2003 

Landsat 7 ETM+ para el 

año 2008 

Landsat 8 OLI/TIRS para 

el año 2022 

   

Nota: En la tabla se presentan las imágenes clasificadas para distintas imágenes de 

Landsat 5, 7 y 8 

La clasificación de 1984 usando la colección de Landsat 5 TM. 

Mostró resultados con un área de 7.59 km2, lo que predomina el registro 

del área máximo en el estudio. La clasificación de 1990 mostró un área 

4.82 km2, donde se evidencio la disminución del espejo de agua al primer 

año de estudio. La clasificación de 1997 mostro un área de 5.84 km2, se 

evidencio el aumento del área del espejo de agua de la laguna Chacas. En 

la clasificación del 2003 se usó la colección Landsat 7 ETM+, mostro un 

área de 6.70 km2, que también registró un aumento. En el 2008 

nuevamente registró una disminución con 4.95 km2. En los últimos años 

se usó la colección Landsat 8 OLI/TIRS, registró una disminución en el 

2022 de 5.52 km2.  
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4.1.1.2. Resultado de áreas de cuerpos de agua de la laguna Chacas 

Tabla 16  

Resultado anual de coberturas de Agua, Suelo y Vegetación de la cuenca 

de la laguna Chacas en el periodo de 1984 - 2022 

Año de 

estudio 

Cuerpo de agua 

(km2) 

Suelo 

(km2) 

Vegetación 

(km2) 

Área total de la 

cuenca (km2) 

1984 7.29 37.29 9.51 54.10 

1985 6.65 36.85 10.60 54.10 

1986 6.43 37.64 10.03 54.10 

1987 6.13 38.71 9.25 54.10 

1988 6.47 39.58 8.05 54.10 

1989 5.20 38.84 10.06 54.10 

1990 4.82 42.19 7.09 54.10 

1991 5.55 39.00 9.56 54.10 

1992 4.96 39.96 9.18 54.10 

1993 4.62 40.59 8.88 54.10 

1994 4.94 38.78 10.37 54.10 

1995 4.88 39.97 9.25 54.10 

1996 4.63 40.38 9.09 54.10 

1997 5.84 36.69 11.57 54.10 

1998 5.01 37.88 11.21 54.10 

1999 4.93 36.29 12.88 54.10 

2000 5.21 37.30 11.58 54.10 

2001 6.80 37.35 9.95 54.10 

2002 5.95 38.14 10.01 54.10 

2003 6.70 36.95 10.45 54.10 

2004 6.04 37.79 10.26 54.10 

2005 5.40 36.61 12.09 54.10 

2006 5.15 36.29 12.67 54.10 

2007 5.32 35.00 13.79 54.10 

2008 4.95 36.98 12.17 54.10 

2009 5.20 36.42 12.48 54.10 

2010 5.00 38.32 10.78 54.10 

2011 5.54 35.56 13.00 54.10 

2012 6.77 34.62 12.71 54.10 

2013 5.74 36.10 12.26 54.10 

2014 5.31 35.57 13.22 54.10 

2015 5.71 36.04 12.35 54.10 

2016 5.42 36.10 12.58 54.10 

2017 4.89 35.67 13.53 54.10 

2018 5.29 34.12 14.69 54.10 

2019 5.42 35.66 13.03 54.10 

2020 5.22 33.64 15.24 54.10 

2021 5.53 34.87 13.71 54.10 

2022 5.52 36.16 12.42 54.10 

Nota: En la tabla se muestra el resultado anual de las áreas de las coberturas 
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En la Figura 11. Se presenta el comportamiento multitemporal del 

área de espejo de agua de la laguna Chacas. Del inicio de estudio de 1984 

al 1990 se evidenci0 una disminución, luego presenta un aumento para el 

año 1991 y partir de 1992 al 1996 vuelve a disminuir. En el año 1997 al 

2003 presenta un relieve de aumento mayor, del 2005 al 2022 tiene un 

comportamiento variable y homogéneo, solo se registró un pico de 

aumento en el año 2012. 

Figura 11  

Resultado del comportamiento de áreas de espejo de agua de 1984 - 2022 

 

Nota: La figura fue elaborada a base de los resultados de áreas del espejo de agua  

4.1.1.3. Validación del modelo Random Forest 

a) Validación por la Matriz de confusión  

Para la validación de la clasificación supervisada por el modelo 

Random Forest (RF), se evaluó a partir de la descripción de la matriz de 

confusión que se presenta en la Tabla 17.  La validación fue a partir de la 

comparativa de los puntos de muestreo por cada clase, por medio de la 

fotointerpretación y visualización de los mosaicos en GEE. Esta Tabla, 
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muestra solo el resultado de la clasificación supervisada del año 2022, ya 

que los años anteriores dieron el mismo resultado.   

Tabla 17  

Validación de la clasificación supervisada por el método de Matriz de 

confusión  

CLASES 
Cuerpo de 

agua 
Vegetación Suelo Total 

Cuerpo de agua 50 0 0 50 

Vegetación 0 30 0 30 

Suelo 0 0 40 40 

Total 50 30 40 120 

Nota: Se muestra la tabla de Matriz de confusión evaluadas a las coberturas de (agua, 

suelo y vegetación) 

La clasificación de los cuerpos de agua, su identificación mostro el 

100% de los 50 puntos evaluados, ya que tiene una alta concordancia con 

los puntos de muestreo realizados en el entrenamiento. Los cuerpos de 

agua analizados en la cuenca Chacas, se encuentran en una zona de menor 

pendiente y de visualización accesible, lo que favoreció en su 

identificación.   

Los resultados de la clasificación de vegetación también poseen 

una concordancia del 100% a los 30 puntos de muestreo que se realizó, ya 

que el comportamiento de la vegetación es notable. Del mismo modo la 

cobertura de suelo guarda una relación precisa frente a los 40 puntos de 

muestro.  
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b) Validación por el coeficiente Kappa 

Se aplicó la validación mediante el coeficiente Kappa, en la Tabla 

18, se muestra la precisión global calculada Po =1, el índice es K=1. La 

precisión de la clasificación presentada es de 100%. Su interpretación fue 

de acuerdo a la Tabla 10 mostrado en la metodología.  Según el indicador 

de Kappa, la clasificación evaluada tiene un nivel de concordancia “casi 

perfecto”. 

En la tabla 18, se visualiza el Error de comisión y Error de omisión 

tiene un resultado de 0% en las tres clases.  Esto se debe a la mínima 

cantidad de clases designadas, mientras más clases de cobertura se tenga, 

mayor será el Error de comisión y omisión. 

Tabla 18  

Validación de la clasificación por el método de coeficiente Kappa 

Clases 

Error 

comisión 

(%) 

Error 

de 

omisión 

(%) 

Precisión 

global 

(Po) 

Proporción 

esperada 

Índice 

(k) 

Precisión 

(%) 

Cuerpo de agua 0 0 

1 0.3472 1 100 Vegetación 0 0 

Suelo 0 0 

Nota: en la tabla se muestra la validación de la clasificación supervisada realizado con el 

modelo de Random Forest 

Entonces, a partir del resultado mostrado, podemos sintetizar que 

el modelo Random Forest tiene un buen indicador de clasificación 

multitemporal de coberturas (Agua, Suelo y Vegetación). El modelo es 

confiable para realizar estudios multitemporales con imágenes satelitales 

Landsat. 
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En el trabajo de tesis de Quenta (2023), también encontró una 

similar resultante de validación con la matriz de confusión y el indicador 

Kappa (K = 0.99), representa el 99 % de precisión usando imágenes 

satelitales Landsat en la cuenca Illpa de la laguna Umayo. Confirma la 

confiabilidad del uso de la plataforma de Google Earth Engine. Por otro 

lado, la investigación de  Castro (2022) también mostro un resultado 

similar, donde en coeficiente Kappa encontrado fue (K = 0.977), 

representó una precisión de 97.7 % usando la clasificación de Random 

Forest en la cuenca de Sibinacocha. 

c) Comparación de las variaciones de la laguna Chacas 

Se realizó la comparación de la clasificación supervisada, se 

analizó la imagen clasificada sobreponiendo a la imagen generada por los 

índices de NDWI y NDVI. En la Tabla 19, se muestra esta comparación. 

Particularmente, se presenta variaciones mínimas de clasificación en la 

laguna Chacas, la presencia de vegetación acuática también influye en la 

clasificación, ya que el modelo lo considera como parte de la cobertura de 

vegetación. La precisión de la clasificación depende mucho de la calidad 

del muestreo de los puntos de entrenamiento para cada clase.  
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Tabla 19  

Demostración de la precisión de clasificación del modelo Random Forest 

Imagen Landsat aplicada 

NDWI y NDVI del año 

1984 

Clasificación de la laguna 

Chacas por (RF) del año 

1984 

Imagen de la laguna 

sobrepuesta del año1984 

   

Imagen Landsat aplicada 

NDWI y NDVI del año 

2000 

Clasificación de la laguna 

Chacas por (RF) del año 

2000 

Imagen de la laguna 

sobrepuesta del año 

2000 

   

Imagen Landsat aplicada 

NDWI y NDVI del año 

2022 

Clasificación de la laguna 

Chacas por (RF) del año 

2022 

Imagen de la laguna 

sobrepuesta del año 

2022 

 
  

Nota: En la tabla se muestra la imagen clasificada de la laguna Chacas de 1984, 2000 y 

2022 

- Ritual de la significancia estadística para el primer objetivo 

El análisis de espejo de agua de la laguna Chacas usando el método 

de clasificación supervisada tiene una eficiencia y exactitud aceptable 

empleando imágenes satelitales Landsat. 
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Plantear Hipótesis  

Ho: No existe una eficiencia y exactitud aceptable (K=0) 

Hi: Existe una eficiencia y exactitud aceptable (K=1) 

Establecer el nivel de significancia  

Nivel de significancia 5% = 0.05  

Estadística de prueba  

Coeficiente Kappa 

Valor de K = 1 nivel de concordancia “casi perfecto”  

Con una probabilidad de error del 0.00, existe una concordancia 

“casi perfecto” en la clasificación de identificación de cuerpos de agua de 

la laguna Chacas  

Toma de decisiones  

El método de clasificación supervisada tiene una eficiencia y 

exactitud aceptable empleando imágenes satelitales Landsat. 

Interpretación  

El análisis de espejo de agua de la laguna Chacas usando el método 

de clasificación supervisada de Ramdom Forest tiene una eficiencia y 

exactitud aceptable empleando imágenes satelitales Landsat. 

4.1.2. Evaluación de tendencias del área del espejo de agua de la Laguna 

Chacas 

4.1.2.1. Análisis estadístico general 

Se aplicó en análisis estadístico general a las coberturas de Agua, 

Suelo y vegetación. En la Tabla 20, se describe la evaluación del 

comportamiento multitemporal de la laguna Chacas de manera general, así 
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como la mediana, media, mínimo, máximo y la desviación estándar de las 

coberturas.   

Tabla 20  

Estadística general de coberturas de la laguna Chacas 

 n 

Median

a 

km2 

Medi

a 

km2 

Mínim

o 

km2 

Máxim

o 

km2 

Desviació

n 

Estándar 

Error 

Estánda

r 

Cuerpo de 

agua 

3

9 
5.40 5.55 4.62 7.29 0.67 0.11 

Vegetación 
3

9 
11.57 11.32 7.09 15.24 1.89 0.30 

Suelo 
3

9 
36.95 37.23 33.64 42.19 1.91 0.31 

Nota: En la tabla se muestra los resultados de la estadística general  

4.1.2.2. Análisis de Mann-Kendall  

La Tabla 21, muestra el análisis de tendencias de coberturas 

(Cuerpos de agua, Vegetación y Suelo). Se muestra con niveles de 

significancia de (𝛼 = 0.1, 𝛼 = 0.05 y 𝛼 = 0.01). Los resultados de análisis 

de tendencias fueron evaluados a un nivel de (𝛼 = 0.05 o 95%) de 

confiabilidad, para obtener resultados favorables. 

 El cuerpo de agua de la laguna Chacas resultó tener una TNSD 

(tendencia no significativa decreciente), con una respuesta de disminución 

mínima del área de espejo de agua (Z = -0.3388, p-value = 0.7348, Mann-

Kendall). Según su comportamiento de la laguna mostró picos altos en los 

años 1988, 2001, 2003 y 2012, a pesar de ello se obtuvo una disminución 

gradual mínima, de 1984 al 2022.  

La cobertura de vegetación presentó un aumento de tendencia 

significativa creciente (Z = 5.5771, p-value = 2.45e-08 Mann-Kendall). 
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Esta respuesta se presentó porque al momento de la clasificación, el 

modelo Random Forest tomó como vegetación la parte de humedales o 

vegetación acuática que rodean la laguna cuando presenta disminución. 

También se visualiza el crecimiento de bosques en las partes altas.  

La cobertura de suelo presentó una disminución de tendencia 

significativa decreciente (Z = -5.033, p-value = 4.83e-07, Mann-Kendall). 

Según su comportamiento es inverso a la cobertura de vegetación, ya que 

los suelos desnudos se cubren con la presencia de vegetación y bosques 

con el pasar de los años.  

Tabla 21  

Análisis de tendencias de test de Mann-Kendall de las coberturas de la 

laguna Chacas  

Variable 

Mann-Kendall 

z p-value 
Critical values 

Significancia 
a = 0.10 a = 0.05 a = 0.01 

Cuerpo de 

agua 
- 0.338 0.7348 1.645 1.96 2.576 TNSD 

Vegetación 5.5771 2.45e-08 1.645 1.96 2.576 TSC 

Suelo -5.033 4.83e-07 1.645 1.96 2.576 TSD 

Nota: Análisis del test de Mann-Kendall donde; (TNSD = Tendencia no significativa 

decreciente), (TSC = Tendencia significativa creciente) y (TSD = Tendencia significativa 

decreciente). 

- Ritual de la significancia estadística para el segundo objetivo 

Existe variabilidad tendencial del área del espejo de agua de la 

laguna Chacas empleando imágenes satelitales Landsat. 

Plantear Hipótesis  

Ho: No existe tendencia en el área de espejo de agua de la laguna Chacas 
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Hi: Existe tendencia en el área de espejo de agua de la laguna Chacas  

Establecer el nivel de significancia  

Nivel de significancia 5% = 0.05  

Estadística de prueba  

P-valué = 0.7348  

1) Si el valor p es menor que el nivel de significancia (alfa=0.05 o 5%), se 

rechaza la hipótesis nula. 

2) Si el valor p es mayor que el nivel de significancia (alfa=0.05 o 5%), no 

se puede rechazar la hipótesis nula. 

Se acepta la hipótesis nula de no tendencia.  

Toma de decisiones  

No existe tendencia en el área del espejo de agua de la laguna 

chacas según el P-valué. 

Interpretación  

No Existe tendencia del área del espejo de agua de la laguna Chacas 

empleando imágenes satelitales Landsat. Ya que Mann-Kendall resulta 

una Tendencia no significativa decreciente de (P-valué = 0.7348). Sin 

embargo, existe una tendencia mínima de disminución del espejo de agua 

de Z=-0.338. 

4.1.3. Análisis de variaciones superficiales del espejo de agua en relación a 

la temperatura y precipitación  

4.1.3.1. Análisis de variaciones superficiales del espejo de agua 

El análisis de variaciones superficiales del área de espejo agua, se 

realizó por medias de cada 5 años con la intención de comprender 
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adecuadamente su comportamiento. De tal manera, en la Figura 14, 

presenta de manera gráfica este comportamiento en relación a la 

precipitación acumulada de la laguna Chacas en el periodo de 1984 – 2022. 

Figura 12  

Representación gráfica del comportamiento del área de espejo de agua de 

la laguna Chacas y precipitación en el periodo 1984 - 2022 

 

Nota: Representación gráfica del comportamiento del espejo de agua y la precipitación  

En los resultados de la Figura 12, se puede visualizar que el área de 

espejo de agua de la laguna Chacas guarda relación con el comportamiento 

de la precipitación. En los primeros 10 años se evidencian una disminución 

significativa en conjunto con la precipitación. Sin embargo, a partir de 

1993 al 2003 se registró un aumento del área de espejo de agua y tiende a 

disminuir para el 2004, de la misma forma la precipitación conjuga con 

este comportamiento. A partir del 2004 al 2013 presentó un aumento 

gradual, y para el 2014 tiende a disminuir nuevamente, del 2015 al 2022 

presentó un aumento menor a los años anteriores. Por otro lado, la 
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precipitación a partir de 2014 al 2022 tiende a comportarse de manera 

inversa.   

En la Tabla 22 se presenta la evolución del área de espejo de agua 

de la laguna Chacas. De acuerdo al análisis la laguna está en disminución, 

las áreas de espejo de agua con picos altos se presentaron en 1984 con 

(7.29 km2) seguido del 2011 con (5.54 km2), luego se registró en 2003 con 

(6.70 km2) y en el año 2012 con (6.77 km2). Sin embargo, en la mayoría 

de los años se registró variaciones interanuales de disminución.  
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Tabla 22  

Variaciones superficiales de áreas de espejo de agua de la laguna Chacas 

en el periodo de 1984 - 2022  

Año 

área de 

cuerpos de 

agua 

Cambio de cuerpo de 

agua 

Tasa de 

disminución 

anual 

Porcentaje de 

disminución 

1984 7.29 - - 

-0.013 

km2/año 
-24 % 

1985 6.65 -0.65 Disminución 

1986 6.43 -0.21 Disminución 

1987 6.13 -0.30 Disminución 

1988 6.47 0.34 Expansión 

1989 5.20 -1.27 Disminución 

1990 4.82 -0.38 Disminución 

1991 5.55 0.73 Expansión 

1992 4.96 -0.59 Disminución 

1993 4.62 -0.34 Disminución 

1994 4.94 0.32 Expansión 

1995 4.88 -0.07 Disminución 

1996 4.63 -0.25 Disminución 

1997 5.84 1.22 Expansión 

1998 5.01 -0.83 Disminución 

1999 4.93 -0.08 Disminución 

2000 5.21 0.29 Expansión 

2001 6.80 1.59 Expansión 

2002 5.95 -0.84 Disminución 

2003 6.70 0.74 Expansión 

2004 6.04 -0.65 Disminución 

2005 5.40 -0.64 Disminución 

2006 5.15 -0.26 Disminución 

2007 5.32 0.17 Expansión 

2008 4.95 -0.37 Disminución 

2009 5.20 0.25 Expansión 

2010 5.00 -0.20 Disminución 

2011 5.54 0.54 Expansión 

2012 6.77 1.23 Expansión 

2013 5.74 -1.03 Disminución 

2014 5.31 -0.43 Expansión 

2015 5.71 0.40 Expansión 

2016 5.42 -0.28 Disminución 

2017 4.89 -0.53 Disminución 

2018 5.29 0.40 Expansión 

2019 5.42 0.12 Expansión 

2020 5.22 -0.20 Disminución 

2021 5.53 0.31 Expansión 

2022 5.52 -0.01 Disminución 

Nota: En la tabla se presenta las variaciones supeficiales de la laguna Chacas. 
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La Figura 13, de acuerdo a la representación gráfica se analizó el 

comportamiento del área de espejo de agua de la laguna Chacas, presenta 

un descenso del área del espejo con variaciones interanuales, donde se 

interpreta que registra una disminución de 0.013 km2/año. Las variaciones 

fueron analizadas por 4 periodos que se describe en la Tabla 23.  

Figura 13  

Variabilidad tendencial superficial del área de espejo de agua de la 

laguna Chacas en el periodo de 1984 - 2022  

 

Nota: Representacion grafica de la variabilidad del espejo de agua de la laguna Chacas 

De acuerdo a la Tabla 23, los resultados mostraron la variabilidad 

superficial del espejo de agua de la laguna Chacas por periodos 1, 1-2 y 1-

3, 1-4 donde existe variación superficial de la laguna Chacas. De acuerdo 

a la interpretación, el periodo 1-2 resulto ser significativo con (α = 

0.00011) sin embargo, los periodos, 1-3 y 1-4 presentó una respuesta NS 

(no significativo). Esta respuesta se dio, porque en los dos últimos periodos 

presentan una mínima disminución, con años interanuales de aumento de 
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la superficie del espejo de agua. Estos resultados fueron evaluados con (α 

= 0.05) o 95% de confiabilidad.  

Tabla 23  

Variabilidad Superficial del área de espejo de agua por periodos 

 N SIG. 

Periodos para alfa 0.05 

Resultado 
1984 - 

1994 (1) 

1994 - 

2004 (2) 

2004 -

2014 (3) 

2014 – 

2022 (4) 

Periodo 1: 11 0.00011 0.00011    S (1) 

Periodo 2: 11 0.00731 0.45866 0.45866   NS (1-2) 

Periodo 3: 11 0.62812 0.19497  0.19497  NS (1-3) 

Periodo 4: 9 0.82104 0.11049   0.11049 NS (1-4) 

Nota: Se presenta la interpretacion de variabilidad superficial de espejo de agua donde; 

(S = Significativo) y (NS = No significativo) 

Según los resultados de variación y disminución de cuerpos de 

agua, es comparado con los resultados de Rojas, (2018), quien evidencio 

en su estudio de 26 años de la laguna de Tota una disminución del área del 

espejo de agua de 0.35 % debido a la desecación y extracción del agua en 

la Laguna. Por otra parte, Quenta, (2023) también demostró una 

disminución de área de espejo de agua de 3% desde 1990 hasta 2020 de la 

laguna Umayo perteneciente a la cuenca Illpa, lo que corrobora la 

aplicación de imágenes satelitales da resultados eficientes en estos tipos de 

estudios multitemporales.  

Por otra parte, especialistas de la dirección de Hidrología del 

SENAMHI, indicó la existencia de anomalías que vienen sufriendo los 

caudales de ríos (Ilave, Huancane y Unocolla) que se encuentran en 80% 

y 90% referentes a sus promedios históricos. De acuerdo a este informe los 

cuerpos de agua, así como el Titicaca seguirán en descenso.  
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4.1.3.2. Variación del espejo de agua en relación a la precipitación y 

temperatura 

Figura 14  

Comportamiento de la precipitación acumulada 1984 - 2022 

 

Nota: En la figura se muestra el comportamiento de la precipitación anual acumulada de 

1984 a 2022, muestra la disminución leve de 0.23 mm/año, este descenso afecta 

directamente a la disminución de la laguna Chacas. 

Figura 15  

Comportamiento de la temperatura máxima 

 

Nota: En la figura se muestra el comportamiento de la Temperatura máxima anual de 

1984 al 2022, donde muestra un incremento de 0.0032 C°/año, afectado directamente a 

la disminución de la laguna Chacas. 
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De acuerdo al estudio de Caira et al. (2021), muestran que los 

climas altiplánicos presentan un incremento de temperaturas máximas en 

0.05 C° anualmente, mientas tanto las precipitaciones van en descenso lo 

que generan impactos significativos en el comportamiento de cuerpos de 

agua, lo cual evidencian los resultados encontrados. 

Figura 16  

Comportamiento del espejo de agua en relación a las temperaturas 

 

Nota: En la figura se muestra el comportamiento del área de espejo de agua y las 

temperaturas 1984 – 2022. 

La Figura 16, muestra el comportamiento de las variables 

climáticas del área de espejo de agua y las temperaturas de 1984 – 2022, 

donde se observa que el comportamiento de ambos es inverso, ya que 

cuando se presenta aumento de temperaturas el espejo de agua disminuye, 

cuando se presenta descenso de temperaturas de la misma forma se 

presenta el aumento del espejo de agua. Podemos definir que el 

comportamiento de las temperaturas, es un ente modulador del 

comportamiento del espejo de agua de la laguna Chacas.  
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De a acuerdo a la Tabla 24, se aplicó el análisis de test de Mann-

Kendall. La precipitación mostró un comportamiento de TNSC (Z = 0.19, 

p-value = 0.84), la temperatura máxima tiene el mismo comportamiento 

de TNSC (Z = 0.31, p-value = 0.75). Sin embargo, las temperaturas media 

y mínima mostraron una TNSD (Z = -1.12, p-value = 0.26) y (Z = -1.37, 

p-value = 0.16) relativamente.  

Tabla 24  

Análisis de test de Mann-Kendall de la precipitación y temperatura 

Variable 

Mann-Kendall 

Z P-Value 
Critical values 

Significancia 
a = 0.10 a = 0.05 a = 0.01 

Precipitación 0.1936 0.8465 1.645 1.96 2.576 TNSC 

T. Máxima 0.3147 0.753 1.645 1.96 2.576 TNSC 

T. Media -1.1259 0.2602 1.645 1.96 2.576 TNSD 

T. Mínima -1.3796 0.1677 1.645 1.96 2.576 TNSD 

Nota: se muestra resultados del Test de Mann-Kendall de las variables climáticas 

b) Análisis de correlación de Spearman (r) 

Los resultados del análisis de correlación por el método de 

Spearman del comportamiento del área de espejo de agua de la laguna 

Chacas en relación a las variables climáticas en la Tabla 25. Estos 

resultados indica que el área de espejo de agua presenta una correlación 

baja positiva de (r = 0.38) con respecto a la precipitación, en cambio con 

temperaturas máximas es (r = -0.25), la temperatura media (r = -0.30) y la 

temperatura mínima (r = -0.13), para las tres variables de la temperatura 

presenta poca correlación. La Figura 19, representa gráficamente estos 

mismos resultados. 
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Figura 17  

Correlación de variables climáticas 

 

Nota: En la figura se muestra la correlación de Spearman del área de espejo de agua con 

relación a las variables climáticas. 

Tabla 25  

Correlación en relación a variables climáticas 

Coeficiente de correlación de Spearman (r) 

Variables 
Espejo 

de agua 
Precipitación T. Max T. Media T. Min 

 

Espejo de agua 1 0.38 -0.25 -0.30 -0.13 

precipitación 0.38 1 -0.37 -0.14 0.25 

T. Max -0.25 -0.37 1 0.49 -0.32 

T. Media -0.3 -0.14 0.49 1 0.59 

T. Min -0.13 0.25 -0.32 0.59 1 

Nota: la tabla muestra la correlación del área de espejo de agua en relación a las 

variables climáticas 

c) Análisis de regresión lineal  

Se aplicó el análisis de regresión lineal simple para relacionar las 

variables climáticas en relación a la precipitación y temperatura. La Tabla 

26 muestra los coeficientes determinados ajustados 𝑅𝑎
2 , de acuerdo a este 

valor se identificaron si existe un ajuste entre sí.  
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Tabla 26  

Coeficiente de determinación ajustado entre el espejo de agua en relación 

a la precipitación y temperaturas 

Coeficiente de determinación ajustado (𝑹𝒂
𝟐) 

Variables 
Cuerpo 

de agua 
Precipitación 

Temp. 

Máxima 

Temp. 

Media 

Temp. 

Mínima 

 

Cuerpo de agua 1 0.2108 0.1437 0.0915 0.00012 

Precipitación 0.2108 1 0.1886 0.01444 0.07896 

T. Máxima 0.1437 0.1886 1 0.357 0.06675 

T. Media 0.0915 0.01444 0.357 1 0.3847 

T. Mínima 0.000115 0.07896 0.06675 0.3847 1 

 

La identificación del ajuste del modelo de regresión lineal entra 

variables climáticas y cuerpo de agua, se realizó bajo el mismo principio 

del coeficiente de correlación de Spearman. La Tabla 26, muestra en 

prioridad a los cuerpos de agua por ser de interés de la investigación. El 

comportamiento del espejo de agua de la laguna Chacas reporto un ajuste 

de poca correlación de (𝑅𝑎
2 = 0.2108 ) en relación a la precipitación. Sin 

embargo, las Temperaturas máximas, medias y mínimas mostraron un 

ajuste inferior a la precipitación respectivamente (𝑅𝑎
2 = 0.1437 ),  (𝑅𝑎

2 =

0.0915 ) y (𝑅𝑎
2 = 0.00011 ).  

En la Figura 18, se presenta la representación gráfica de la relación 

del espejo de agua de la laguna Chacas entre precipitación y temperaturas. 
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Figura 18  

Representación gráfica del modelo de regresión lineal del espejo de agua 

en relación a la precipitación y temperatura 

 

- Ritual de la significancia estadística para el tercer objetivo 

Existe relación entre precipitación, temperatura y variaciones 

superficiales de espejo de agua de la laguna Chacas utilizando imágenes 

satelitales Landsat. 

Plantear Hipótesis  

Ho: No existe correlación entre el área de espejo de agua de la laguna 

Chacas y la precipitación  

Hi: Existe correlación entre el área de espejo de agua de la laguna Chacas 

y la precipitación.  

Establecer el nivel de significancia  

Nivel de significancia 5% = 0.05  
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Estadística de prueba  

Correlación de Spearman  

Valor de p = 0% = 0.018  

Con una probabilidad de error del 0.018% existe correlación entre el área 

del espejo de agua de la laguna Chacas y la precipitación acumulada. 

Toma de decisiones  

Si existe una correlación entre el área del espejo de agua de la 

laguna Chacas y la precipitación acumulada.  

Interpretación  

En la cuenca de la laguna chacas, si existe la correlación entre el 

área del espejo de agua de la laguna Chacas y la precipitación acumulada. 

Por otro lado, la temperatura ponderada de la laguna Chacas. No 

tiene relación con el área de espejo de agua con un valor de p = 0.061. 

porque la temperatura tiene un comportamiento de ascenso. 
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4.2. DISCUSIÓN 

- El análisis de espejo de agua de la laguna Chacas usando el método de 

clasificación supervisada tiene una eficiencia y exactitud aceptable 

empleando imágenes satelitales Landsat. 

La evaluación de la eficiencia del método de clasificación supervisada por 

el modelo Random Forest (RF) mostraron resultados eficientes, cumpliendo la 

hipótesis planteada. Los resultados de la identificación de cuerpos de agua acorde 

a la matriz de confusión, presentó una precisión del 100% con una alta 

concordancia de acuerdo a los puntos de muestreo. El coeficiente Kappa mostro 

un (K = 1), su interpretación es “casi perfecto”. Estos hallazgos guardan relación 

con el estudio de Castro (2022), donde muestra que por el modelo Random Forest 

(RF) tiene una precisión general de 97.7 % y el coeficiente Kappa es, (K= 0.968) 

que corresponde a una concordancia “casi perfecto”. De la misma forma el estudio 

de Coca et al. (2021)  mostro una precisión de 68% usando el modelo Random 

Forest.  

 Por otro lado, el estudio de Carvajal (2020), a partir de la comparativa de 

los modelos de Random Forest (RF), GMO Max entropy y Classification and 

Regression Tree (CART). Demostró que el modelo Random Forest tiene un ajuste 

aceptable, con una precisión de 96.6%. Estos hallazgos confirman la capacidad de 

eficiencia del método de Random Forest usados en la presente investigación. 

Además, Atalaya (2022) demuestra que los estudios multitemporales usando 

índices normalizados, presentan valores de precisión aceptables. Rojas (2018) 

confirma que la aplicación de metodologías de clasificación supervisada tiene la 

capacidad de generar mapas que presentan una coherencia espacial y temporal. 
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(Smichowksi et al., 2022) también confirma, que el uso de los diferentes 

índices normalizados NDWI y NDVI en Google Earth Engine, tiene un 

rendimiento aceptable generalmente para el uso de cartografía de agua. El estudio 

de  Huacani et al. (2021), considera que la aplicación de Google Earth Engine en 

estudios temporales muestra resultados eficientes con la aplicación de algoritmos. 

Entonces, podemos afirmar que el uso de estas plataformas ayuda eficientemente 

en el procesamiento de imágenes satelitales, estudio de cuerpos de agua, suelo y 

vegetación.   

- Existe variabilidad tendencial del área del espejo de agua de la laguna 

Chacas empleando imágenes satelitales Landsat. 

Existe variabilidad tendencial del área de espejo de agua en el periodo de 

1984 – 2022, de acuerdo al resultado mostrado, la variabilidad superficial del área 

de espejo de agua está en descenso de 0.0013 km2/año con una leve tendencia 

negativa de (Z =-0.338) según el test Mann-Kendall. Estos resultados son 

contrastados con el estudio de Quenta (2023), mostraron que la laguna Umayo de 

la cuenca Illpa tiene una disminución del 3% del área total de 1990 – 2022. La 

investigación de  Turpo et al. (2019), también encontró una leve tendencia 

negativa en los glaciares y cuerpos de agua. Entonces, concluyó indicando que los 

retrocesos glaciares se deben al aumento de áreas urbanas que dependen de 

glaciares y el abastecimiento del agua. 

 La investigación de Mamani (2021), evidencio la disminución de cuerpos 

de agua en el periodo de 1972 al 2018. Mostro una disminución para el año 2010 

con un área de 1.152 km2 y 0.747 km2 para el año 2014. De acuerdo a estudios 

multitemporales de Chambe et al. (2021), mostró la reducción del área de espejo 
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de agua de la laguna Suches en Tacna, en 1975 presentaba un área de 1508.39 ha, 

y en el 2020 mostro un área 1150.12 ha, su representación de disminución es de 

23.75% del área total. Lo cual, confirma la existencia de disminución que se 

encontró en la presente investigación. 

Por otro lado, la disminución de cuerpos de agua, son corroborados con el 

informe del SENAMHI “análisis de riesgo y sequía”, indicó que el departamento 

de Puno presenta mayores sequias con un alto grado de peligro, seguido de Cusco 

y Apurímac. De la misma manera, SENAMHI también afirmo, la sequía 

inminente en algunos distritos de la región de Puno. De acuerdo a los análisis 

temporales de las cuencas de (Huancané, Ilave, Ramis y Coata) presentan caudales 

por debajo de lo normal en el periodo de 1981 – 2023. En otro informe del 

SENAMHI, también atribuye la disminución de cuerpos de agua a causa de la 

reducción de precipitaciones en la sierra sur del país.  

- Existe relación entre precipitación, temperatura y variaciones 

superficiales de espejo de agua de la laguna Chacas utilizando imágenes 

satelitales Landsat. 

Mediante el modelo de correlación de Spearman entre las variaciones 

superficiales del espejo de agua en relación a la temperatura y precipitación, 

mostro un comportamiento de (r = 0.38), donde se entiende la existencia de una 

correlación baja positiva con respecto a la precipitación. Sin embargo, tiene una 

correlación baja inversa negativa con el comportamiento de temperaturas, tales 

como la Temperatura máxima (r = -0.25), la temperatura media muestra un (r = -

0.30) y la temperatura mínima (r = -0.13). La precipitación según test de Mann-
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Kendall mostro un (z = 0.1936) con una respuesta de tendencia no significativa 

creciente.  

Estos resultados coinciden con el estudio de (Quenta, 2023), quien de 

acuerdo a sus análisis encontró que existe una correlación positiva considerable 

de Spearman (r = 0.655) entre el área de espejo de agua y la precipitación 

acumulada de la laguna Umayo. Los cuerpos de agua, no presentaron relación con 

la temperatura media, mostro que tiene un poco correlación inversa negativa de (r 

= -0.162). Por otro lado, el trabajo de tesis de Mamani (2021), confirmó que las 

áreas de cuerpos de agua de la laguna Paucarani – Tacna, muestran una correlación 

positiva con respecto a los acumulados de precipitación.  

 IPCC (2023), reportó el aumento de temperaturas máximas a 1.5 °C 

dentro de los próximos 20 años a nivel mundial. De la misma forma el SENAMHI 

en 2021 reporto que los climas pertenecientes a la vertiente oriental de los andes, 

continúen la deforestación y la degradación de suelos donde afectara directamente 

a los climas y microclimas en las altas montañas. También, estos comportamientos 

se confirman con el estudio de Caira et al. (2021), concluyó que, el 

comportamiento de las precipitaciones está en disminución, afectado directamente 

a la cuenca Coata, donde está la ubicación de la laguna Chacas. 
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V. CONCLUSIONES 

- Se concluye que, la metodología usada de Random Forest (RF) en la plataforma de 

Google Earth Engine clasificó de manera eficiente las coberturas de (agua, suelo y 

vegetación). Según la matriz de confusión, mostraron resultados eficientes del 

100% de precisión. Estos resultados, se evidenció gracias a la clasificación y el 

entrenamiento aleatorio donde se tomaron solo tres tipos de muestras, dando así una 

clasificación aceptable. Asimismo, el uso de la plataforma de Google Earth Engine 

permitió conocer el amplio catálogo de su interfaz para estudios multitemporales. 

Como una herramienta de ciencia de datos muy poderosa para afrontar los 

problemas computacionales en cuanto al uso de memoria. 

 

- Se concluye que, existe una variabilidad tendencial del área de espejo de agua de la 

laguna Chacas. De acuerdo a los cuatro periodos decadales analizados, el primer 

periodo mostro una tendencia significativa de disminución, luego el segundo 

periodo mostro un aumento del área de espejo de agua no significativo. Sin 

embargo, el tercer y cuarto periodo mostraron una tendencia no significativa de 

disminución mínima del área de espejo de agua de la laguna chacas. En 1984 se 

registró un área de 7.29 km2, el 2022 mostro una disminución con un área 5.52 km2, 

atribuyendo a una disminución de tasa anual de -0.013 km2/año.  

 

- El comportamiento del espejo de agua en relación a la precipitación presento una 

“correlación baja” de (r = 0.38), mientras que el comportamiento de la temperatura 

en relación al área de espejo de agua presenta una correlación inversa negativa con 

la denominación “poca correlación” de temperaturas máxima, media y mínima 

relativamente a (r = -0.25, r = -0.3 y r= -0.13). Entonces, se concluye que la 
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precipitación tiene influencia directa con el comportamiento de la variación del área 

de espejo de agua, mientras que las temperaturas son moduladoras de la 

disminución o aumento del espejo de agua de la laguna Chacas. 
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VI. RECOMENDACIONES 

- De acuerdo a los resultados, se recomienda realizar estudios de análisis 

multitemporales con más muestras para diferenciar la vegetación acuática y 

vegetación propiamente dicha, de la misma forma con el tipo de suelo (suelos 

cultivados o suelos desnudo). También para los posteriores estudios se recomienda 

el levantamiento batimétrico y topográfico para un alcance más preciso. De esta 

manera el uso de modelos de clasificación será mucho más eficientes, contribuirá a 

la toma de decisiones conforme a los enfoques que se tomen los resultados de la 

presente investigación.  

 

- Se recomienda realizar el análisis de variabilidad del área de espejo de agua de 

acuerdo al comportamiento del cambio climático, ya que hoy en día esta variable 

tiene mayor influencia en la disminución de cuerpos de agua, precipitación y 

aumento de las temperaturas. A partir de ello nace una necesidad primordial del uso 

adecuado de los cuerpos de agua para las futuras generaciones, y así tengan el 

conocimiento de la importancia del agua para el consumo humano, el uso doméstico 

y la agricultura.   

 

- Para el análisis climático, se recomienda realizar investigaciones hidrológicas para 

conocer las variables de la evaporación, radiación solar y la velocidad del viento 

del área de estudio en específico. De esta manera se podrán analizar el 

comportamiento de la disminución de cuerpos de agua de forma robusta. De tal 

manera, esta información sirva para el uso de desastres naturales y prevenir la 

sequía de lagos y lagunas.  
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ANEXO 1. Códigos en la API de Google Earth Engine para la clasificación de coberturas 

de cuerpos de agua, vegetación y suelo. 

//*********** RANDOM FOREST ANUAL 1984-2022 ***********// 

//******************* PARA LA CUENCA DE LA LAGUNA CHACAS *******************// 

//PASO 01: ESTABLECER LOS FILTROS DE IMÁGENES LANDSAT 

//*************************************************************// 

//Año y Cobertura****** 

var AÑO_ESTUDIO = 2022; 

var Nubosidad = 10; 

//************ AREA DE ESTUDIO *************************** 

var empty =ee.Image().byte(); 

var Limite_estudio =empty.paint({featureCollection: AREA_ESTUDIO,color:1,width:2}); 

 Map.addLayer(Limite_estudio, {palette:'050505'}, 'Borde de area de estudio'); 

//Meses de imágenes****** 

var Fecha_Inicial = AÑO_ESTUDIO + '-05-01'; 

var Fecha_Final = AÑO_ESTUDIO + '-08-31'; 

//Area de Estudio****** 

var Area_Estudio = AREA_ESTUDIO; 

Map.centerObject(Area_Estudio,12); 

//********************************************************// 

//PASO 02: BANDAS FLOTANTES 
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//********************************************************// 

function float(image) { 

return image.divide(100000) } 

//********************************************************// 

//PASO 03: COLECCION DE IMAGENES LANDSAT 5, 7, 8 

//********************************************************// 

// Coleccion Landsat 5, 7, 8****** 

var Landsat8 =ee.ImageCollection("LANDSAT/LC08/C02/T1_L2").filterBounds(AREA_ESTUDIO); 

var Landsat7 =ee.ImageCollection("LANDSAT/LE07/C02/T1_L2").filterBounds(AREA_ESTUDIO); 

var Landsat5 =ee.ImageCollection("LANDSAT/LT05/C02/T1_L2").filterBounds(AREA_ESTUDIO); 

 //*************** Importar colecciones Landsat************************ 

 var L5Bandas =['SR_B1','SR_B2','SR_B3','SR_B4','SR_B5']; 

 var L5nombre =['blue','green','red','nir','swir1']; 

  var L7Bandas =['SR_B1','SR_B2','SR_B3','SR_B4','SR_B5']; 

 var L7nombre =['blue','green','red','nir','swir1',]; 

 var L8Bandas =['SR_B2','SR_B3','SR_B4','SR_B5','SR_B6']; 

 var L8nombre =['blue','green','red','nir','swir1']; 

  //Unir las colecciones Landsat 

var LandsatCol = Landsat8.select(L8Bandas, L8nombre) 

.merge(Landsat7.select(L7Bandas, L7nombre)) 

.merge(Landsat5.select(L5Bandas, L5nombre)) 
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.filterDate(Fecha_Inicial, Fecha_Final) 

.filterMetadata('CLOUD_COVER', 'less_than', Nubosidad); 

var Coleccion = LandsatCol.map(float) ; 

var MosaicoMedian = Coleccion.median().clip(Area_Estudio); 

print(LandsatCol); 

print(MosaicoMedian); 

//********************************************************// 

//PASO 04: CRITERIOS DE LOS ÍNDICES NORMALIZADOS 

//********************************************************// 

//CALCULO DE NDVI: Índice de Vegetacion****** 

  var NDVI = function(image) { 

  var ndvi = image.expression('float(nir - red)/(nir + red)', 

  {'nir': image.select('nir'),'red': image.select('red')}); 

  return ndvi.rename("ndvi");}; 

  //CALCULO DE NDWI: Índice de Agua****** 

  var NDWI = function(image) { 

  var ndwi = image.expression('float(green - nir)/(green + nir)', 

  {'green': image.select('green'),'nir': image.select('nir')}); 

  return ndwi.rename("ndwi");}; 

//Mediana, Maximas y Minimas de los índices******* 

  var ndvi_median = NDVI(MosaicoMedian).rename('ndvi_median'); 
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  var ndwi_median = NDWI(MosaicoMedian).rename('ndwi_median'); 

    var ndvi_max = Coleccion.map(NDVI).max().rename('ndvi_max'); 

  var ndwi_max = Coleccion.map(NDWI).max().rename('ndwi_max'); 

  var ndvi_min = Coleccion.map(NDVI).min().rename('ndvi_min'); 

  var ndwi_min = Coleccion.map(NDWI).min().rename('ndwi_min'); 

//********************************************************// 

//PASO 05: UNIR LOS INDICES A LA IMAGEN 

//********************************************************// 

//Imagen con indices como bandas****** 

 var Mosaic1 = MosaicoMedian.addBands(ndvi_median).addBands(ndwi_median) 

.addBands(ndvi_min).addBands(ndwi_min).addBands(ndvi_max).addBands(ndwi_max); 

 var Mosaic = Mosaic1.toDouble(); 

 print(Mosaic); 

Map.addLayer(MosaicoMedian, {bands: ['swir1','nir','red'], min: 0.075, max: 0.25}, 'Mosaic'+ 

AÑO_ESTUDIO); 

//********************************************************// 

//PASO 06: ENTRENAMIENTO DEL MODELO RANDOM FOREST 

//********************************************************// 

//Realizamos el Entrenamiento del modelo****** 

var puntos_entrenamiento = ee.FeatureCollection([Agua,Vegetacion,Suelo]).flatten(); 

var muestras = Mosaic.sampleRegions(puntos_entrenamiento, ['Clase'], 30); 

//********************************************************// 

//PASO 07: APLICACION DEL MODELO RANDOM FOREST 

//********************************************************// 
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//Random Forest - Aplicacion 

var Clasificador_RF =ee.Classifier.smileRandomForest(100).train(muestras,'Clase'); 

//Clasificacion 

var Clasificacion_RF = Mosaic.classify(Clasificador_RF,'CLASIFICACION' ) 

var Paleta =[ 

  '141BF5',    //CUERPO DE AGUA 

  '73F90B',   //VEGETACION 

  'FAA519']; //SUELO 

Map.addLayer(Clasificacion_RF,{palette:Paleta, min:1, max:3},'IMAGEN_CLASIFICADA' + 

AÑO_ESTUDIO); 

//MATRIZ DE CONFUCION****** 

print('RF Matriz de error: ', Clasificador_RF.confusionMatrix()); 

print('RF Exactitud: ', Clasificador_RF.confusionMatrix().accuracy()); 

//********************************************************// 

//PASO 08: EXPORTAR LAS IMÁGENES Y LOS MOSAICOS AL DRIVE 

//********************************************************// 

  //Exportar Clasificaciones de coberturas  

Export.image.toDrive({image: Clasificacion_RF.set('AÑO_ESTUDIO', AÑO_ESTUDIO), 

description:'CLASIFICADO' + AÑO_ESTUDIO, folder:'MAPAS_2023', scale: 30, crs:'EPSG:4326', 

maxPixels:1e13, region: AREA_ESTUDIO}); 

//Exportar mosaicos 

Export.image.toDrive({image: MosaicoMedian.set('AÑO_ESTUDIO', AÑO_ESTUDIO), 

description:'Mosaico'+AÑO_ESTUDIO, folder:'MAPAS_2023', scale: 30, crs:'EPSG:4326', 

maxPixels:1e13, region: AREA_ESTUDIO}) 
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ANEXO 2. Códigos en Rstudio para el análisis estadístico, y tendencias de Mann-kendall 

y Spearman 

#Análisis de tendencias Mann-Kendall****** 

# Cargar la libreria trend 

library(trend) 

# Leer los datos desde un archivo CSV 

data <- read.csv("C:/Users/WILBER/Desktop/D_CLIMA_CHACAS.csv") 

head(data) 

# Realizar el análisis de tendencia (test de Mann-Kendall)  

# Valor-p: 1) Si el valor p es menor que el nivel de significancia (alfa=0.05 o 5%), se rechaza la hipotesis 

nula. 

#          2) Si el valor p es mayor que el nivel de significancia (alfa=0.05 o 5%), no se puede reachazar la 

hipotesis nula. 

#             Se acepta la hipotes nula de no tendencia. 

tendencia <- mk.test(data$ESPEJO.DE.AGUA) 

tendencia 

# Realizar el análisis de tendencia (test de Mann-Kendall)  

resultados_tendencia <- lapply(data[-1], mk.test) 

resultados_tendencia 

 

#Análisis de correlación Spearman****** 

library(corrplot) 
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## IMPORTAR INFORMACIÓN 

data <- read.csv("C:/Users/WILBER/Desktop/D_CLIMA_CHACAS.csv") 

head(data) 

## "D_CLIMA_CHACAS" es un archivo de la información de ecosistemas y clima 

## CORRELACIÓN: cuerpos de agua VS temperaturas 

coberturas <- data[,1:5] 

mcor <- cor(coberturas, method = "spearman") 

round(mcor, digits=2) 

corrplot(mcor, tl.col="BLACK", method="color", tl.srt=0, diag=FALSE, 

         addCoef.col="BLACK",type=c("upper")) 
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ANEXO 3. Códigos en Rstudio para el análisis de regresión lineal simple  

## LIBRERIAS 

library(ggplot2) 

##IMPORTAR INFORMACIÓN 

Data <- read.csv("C:/Users/WILBER/Desktop/dato1.csv") 

head (Data) 

## "dato 1" es el archivo con toda la información de las variables climaticas 

## REGRESIÓN LINEAR SIMPLE 

RLS = lm (Vegetación ~ Suelo, data=Data, na.action = na.exclude) 

## resultados de la regresión lineal y el coeficiente de 

## determinación ajustada 

summary(RLS) 

## GRAFICAR REGRESIÓN LINEAL SIMPLE 

grafica1=ggplot(Data,aes(Vegetacion,Suelo)) 

grafica1 + 

  geom_point(colour ="Blue") + 

  geom_smooth(method = "lm",colour="Red") + 

  theme_light() 
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ANEXO 4. Precipitación media areal de la cuenca Chacas 

PRECIPITACION MEDIA - CUENCA CHACAS 

AÑO ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SET OCT NOV DIC ANUAL 

1984 115.0 183.3 114.6 78.0 20.0 0.0 3.4 15.1 0.8 43.8 116.9 100.7 791.7 

1985 83.8 184.0 63.8 74.8 12.3 0.2 0.0 3.4 42.0 58.9 105.8 150.7 779.8 

1986 128.2 142.9 117.4 98.4 3.1 0.0 3.0 8.7 41.5 4.1 20.8 130.3 698.3 

1987 153.4 40.4 49.1 12.8 0.6 0.4 0.0 5.4 4.6 36.5 95.7 46.9 445.8 

1988 154.1 50.1 111.3 91.6 11.5 0.0 0.0 6.7 11.1 34.1 1.7 90.4 562.7 

1989 175.9 96.6 87.7 35.9 0.1 4.1 0.1 4.1 2.5 12.4 19.1 57.4 495.9 

1990 107.5 40.2 22.2 24.4 8.1 0.0 0.8 7.3 10.6 49.5 66.3 88.7 425.5 

1991 113.8 57.1 87.2 44.8 14.6 0.0 3.5 0.8 19.3 32.3 34.9 60.0 468.5 

1992 67.6 80.1 15.4 30.6 0.0 0.4 5.7 0.6 0.1 56.6 66.9 114.4 438.4 

1993 158.3 41.5 110.9 49.8 1.7 0.0 0.0 5.5 15.6 70.2 107.0 96.8 657.2 

1994 128.9 105.9 105.0 59.7 22.2 0.1 0.8 1.7 10.0 45.9 59.6 54.6 594.3 

1995 124.0 97.5 89.0 19.9 0.1 0.0 0.0 12.7 25.9 43.4 60.9 83.9 557.3 

1996 127.7 80.7 54.9 28.2 8.5 0.0 0.3 2.5 5.2 19.8 53.8 81.6 463.2 

1997 130.5 145.9 108.7 79.1 6.5 0.8 0.0 3.8 11.8 42.5 83.5 73.2 686.4 

1998 104.2 100.1 93.0 31.9 1.7 1.2 0.0 3.4 4.2 55.1 69.1 61.3 525.2 

1999 116.7 86.2 114.4 49.7 3.4 0.3 0.0 2.7 22.0 66.3 38.2 71.5 571.2 

2000 105.7 97.5 80.3 26.0 7.0 1.8 0.0 2.0 10.7 51.1 54.7 93.0 529.8 

2001 91.0 170.2 156.7 41.1 23.8 2.6 0.9 16.9 4.3 69.3 30.4 64.8 671.9 

2002 80.6 157.2 122.6 56.3 23.6 3.5 0.0 15.5 15.3 68.8 78.2 112.1 733.7 

2003 181.7 88.9 124.1 12.0 4.4 4.2 0.9 0.7 37.1 15.7 27.4 158.1 655.2 

2004 89.3 103.8 74.4 29.9 0.5 0.5 1.6 9.8 36.6 9.5 17.5 97.6 471.0 

2005 83.7 153.2 102.7 47.2 0.0 0.0 0.0 1.5 17.0 81.6 56.7 105.5 649.1 

2006 132.1 60.0 104.7 20.6 0.8 2.0 0.0 1.3 23.2 60.1 77.9 77.2 560.0 

2007 90.7 47.5 149.3 68.8 5.2 0.2 5.5 2.2 17.9 29.7 86.0 70.9 573.9 

2008 148.8 62.7 104.4 20.8 0.0 0.2 0.0 1.9 4.7 50.7 73.6 87.1 555.0 

2009 88.4 173.4 104.9 17.9 0.1 0.0 0.8 0.2 7.6 48.7 82.9 88.6 613.5 

2010 101.9 130.2 51.7 10.8 13.6 0.3 0.3 4.2 0.3 26.0 19.0 104.5 462.9 

2011 56.8 188.6 78.9 12.9 6.0 0.0 5.0 4.6 21.8 39.2 62.4 151.7 628.1 

2012 151.8 99.3 70.3 29.9 6.0 0.3 3.3 6.1 30.8 51.8 28.3 108.6 586.4 

2013 109.9 116.6 65.9 34.3 2.6 0.2 5.7 6.4 37.9 56.4 43.3 122.1 601.4 

2014 194.6 59.8 83.3 35.2 0.3 0.1 5.7 5.4 21.8 85.4 22.4 83.8 597.9 

2015 110.0 94.7 87.0 26.5 3.0 1.2 3.0 9.0 50.1 40.4 30.4 100.6 555.7 

2016 67.1 90.8 52.0 60.0 0.1 1.7 6.5 0.0 1.5 40.1 10.8 67.5 398.2 

2017 103.0 171.3 99.9 50.0 5.9 0.0 0.0 0.3 59.1 69.6 39.9 138.9 738.1 

2018 125.3 155.7 146.4 32.5 11.5 0.2 0.1 0.0 0.4 46.5 49.2 95.6 663.4 

2019 135.4 100.2 77.3 47.6 3.5 0.0 0.0 1.4 26.6 49.2 89.6 73.3 604.2 

2020 88.0 102.7 82.7 18.8 2.1 0.1 0.1 1.4 22.0 57.5 50.1 82.8 508.3 

2021 115.9 125.7 83.0 53.8 1.5 0.0 2.1 0.9 11.0 56.0 77.4 83.2 610.6 

2022 125.2 116.6 92.4 24.6 6.2 0.4 0.0 1.6 14.1 29.8 59.1 102.6 572.6 
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ANEXO 5. Temperatura máxima de la cuenca Chacas 

TEMPERATURA MAXIMA - CUENCA CHACAS 

AÑO ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SET OCT NOV DIC ANUAL 

1984 15.2 14.8 16.0 16.8 16.9 15.7 15.8 16.4 17.6 17.5 19.2 17.7 16.6 

1985 16.7 15.4 15.7 16.5 16.0 14.4 15.3 17.4 17.2 18.3 18.6 18.5 16.7 

1986 16.0 15.4 14.6 15.6 15.1 16.3 15.1 16.5 17.1 18.6 19.1 17.0 16.4 

1987 16.4 17.4 17.7 17.8 18.0 17.0 16.1 18.0 18.3 19.5 18.8 19.0 17.8 

1988 17.3 18.1 17.0 17.1 17.1 16.7 16.4 18.5 17.7 19.0 19.1 18.8 17.7 

1989 16.7 16.3 16.1 16.3 16.8 16.4 16.2 16.5 19.0 19.0 18.9 19.9 17.3 

1990 15.4 16.4 16.7 17.4 18.5 16.1 16.7 16.7 18.1 18.1 18.4 17.9 17.2 

1991 17.9 18.3 17.8 17.3 18.3 17.3 16.7 17.3 16.7 18.4 18.0 18.0 17.7 

1992 16.1 16.7 18.0 17.6 18.2 16.8 16.4 18.5 16.9 17.7 17.5 18.0 17.4 

1993 16.6 17.8 17.2 17.7 18.1 18.2 17.7 17.0 18.6 19.3 18.2 18.2 17.9 

1994 18.0 17.5 15.9 15.5 13.6 13.8 18.0 18.2 18.5 20.0 18.9 18.2 17.2 

1995 19.1 17.6 17.5 17.2 17.4 17.5 17.3 18.1 18.3 20.6 19.5 18.0 18.2 

1996 16.4 16.2 17.0 16.6 16.6 16.3 15.3 16.2 17.5 19.1 17.8 17.7 16.9 

1997 15.5 14.9 15.0 15.9 15.6 16.0 16.8 15.7 17.3 19.1 18.2 19.2 16.6 

1998 18.8 19.5 18.0 18.0 18.2 17.2 17.7 18.6 19.0 19.3 18.7 19.0 18.5 

1999 17.4 16.5 15.4 16.0 16.0 15.9 15.1 16.9 17.7 17.4 18.7 19.0 16.8 

2000 16.5 15.8 16.2 16.9 17.8 16.1 15.0 16.5 18.3 17.6 20.1 16.6 17.0 

2001 14.9 15.3 16.0 16.7 16.0 15.7 15.2 16.4 17.2 18.9 20.0 17.9 16.7 

2002 18.0 15.9 16.4 16.3 16.7 16.6 14.2 16.7 17.8 17.3 18.1 17.5 16.8 

2003 16.8 17.2 16.2 17.2 17.0 16.0 16.6 16.7 17.1 18.7 19.7 19.1 17.4 

2004 15.7 16.3 17.8 17.9 17.6 15.5 15.8 15.8 17.5 19.4 20.3 19.8 17.4 

2005 17.6 16.1 17.5 17.6 17.7 16.9 17.1 17.6 18.3 17.9 18.3 17.8 17.5 

2006 15.4 17.5 17.5 16.8 17.0 16.4 16.3 17.8 18.5 18.9 18.4 18.9 17.4 

2007 18.0 18.3 16.2 16.9 17.2 17.1 16.2 18.5 17.2 19.5 18.8 18.3 17.7 

2008 15.3 16.7 16.3 17.5 17.2 16.9 16.2 17.3 18.2 18.2 19.5 16.4 17.1 

2009 16.4 16.7 16.6 16.8 16.8 16.1 16.0 17.3 18.7 19.6 18.5 18.8 17.4 

2010 17.5 17.7 17.5 17.8 18.0 17.5 19.1 18.1 18.7 19.2 20.4 18.2 18.3 

2011 17.7 16.2 16.1 16.9 17.3 16.6 16.3 16.9 19.2 19.3 20.1 17.7 17.5 

2012 17.4 16.5 16.0 16.1 16.3 16.2 16.5 17.2 17.9 19.5 19.7 17.6 17.2 

2013 15.4 17.0 17.4 16.9 16.6 15.3 15.8 16.7 17.5 19.0 19.5 16.7 17.0 

2014 16.2 16.5 17.1 17.3 18.0 17.7 16.8 17.0 17.9 18.6 19.0 18.6 17.6 

2015 17.6 16.7 16.7 16.7 16.3 15.7 16.1 17.1 18.0 18.7 19.3 17.7 17.2 

2016 16.9 16.9 17.3 17.3 17.2 16.4 15.7 16.8 17.3 18.7 19.2 18.3 17.3 

2017 16.1 16.0 16.7 17.3 17.0 16.4 16.2 17.1 17.3 18.8 18.3 17.7 17.1 

2018 17.0 17.5 16.8 17.0 17.3 16.8 17.1 17.4 17.3 18.9 18.5 19.2 17.6 

2019 17.2 17.2 16.6 17.2 17.1 16.7 16.3 16.8 17.4 18.4 18.8 17.7 17.3 

2020 15.4 15.7 16.0 16.1 16.3 16.2 16.2 17.4 16.9 19.1 18.8 17.4 16.8 

2021 16.7 18.1 16.8 17.0 17.4 16.4 16.0 16.7 16.9 18.4 19.0 18.4 17.3 

2022 17.3 16.4 16.7 17.2 16.6 16.1 16.2 16.7 16.8 18.5 19.3 18.9 17.2 
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ANEXO 6. Temperatura media de la cuenca Chacas 

TEMPERATURA MEDIA - CUENCA CHACAS 

AÑ0 ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SET OCT NOV DIC ANUAL 

1984 9.4 9.7 10.3 9.1 7.8 6.3 4.8 6.2 6.9 9.8 11.2 10.4 8.5 

1985 10.1 9.9 9.5 9.4 7.7 5.7 4.1 7.0 8.9 9.2 10.9 11.1 8.6 

1986 10.2 9.8 9.6 9.5 5.3 4.8 3.8 5.9 7.9 9.3 10.3 10.7 8.1 

1987 10.4 10.6 10.3 9.1 7.1 5.6 4.8 6.2 7.0 9.8 10.6 11.0 8.5 

1988 10.6 10.8 10.5 9.4 7.2 4.6 4.2 6.1 7.8 9.4 9.4 10.7 8.4 

1989 9.9 9.5 9.8 9.0 7.0 5.8 4.7 6.3 8.2 10.1 9.8 11.1 8.4 

1990 8.9 9.9 9.1 10.1 7.5 5.6 5.0 6.3 7.8 10.1 11.3 10.7 8.5 

1991 10.9 10.9 11.1 9.3 7.1 5.2 4.6 6.0 7.7 9.6 10.0 10.6 8.6 

1992 9.8 10.1 9.8 8.1 6.5 5.9 4.7 7.1 7.6 10.1 10.1 10.9 8.4 

1993 9.8 10.2 10.3 9.8 7.7 5.6 4.7 6.7 8.5 11.8 11.6 11.6 9.0 

1994 10.6 10.2 9.7 8.7 5.4 4.3 5.6 7.1 8.1 10.6 10.1 10.4 8.4 

1995 10.8 9.9 9.1 10.1 6.9 6.1 5.4 6.9 8.0 11.2 11.6 10.7 8.9 

1996 10.1 9.9 10.6 9.0 6.4 4.7 3.8 5.6 8.0 10.0 10.0 10.6 8.2 

1997 9.6 9.3 8.5 7.4 5.3 5.2 4.8 5.8 7.9 10.8 10.9 11.8 8.1 

1998 10.9 11.2 10.8 9.9 7.5 5.3 4.7 7.4 8.0 11.7 12.0 11.2 9.2 

1999 11.3 10.4 9.7 9.7 6.8 5.1 4.1 6.4 8.8 10.1 11.4 11.5 8.8 

2000 10.6 10.0 10.2 8.6 6.3 5.1 4.5 5.9 8.3 9.7 11.5 10.0 8.4 

2001 9.8 9.8 10.1 9.1 6.9 5.9 4.1 6.0 8.1 9.9 11.0 10.5 8.4 

2002 10.5 10.4 10.0 9.3 7.4 5.9 3.3 5.5 6.7 9.1 10.1 10.4 8.2 

2003 10.5 10.8 10.1 8.3 6.8 3.7 4.1 6.1 7.3 9.5 8.4 10.3 8.0 

2004 10.1 10.1 10.3 9.1 6.4 4.3 4.4 5.5 7.7 9.3 10.1 11.1 8.2 

2005 10.6 10.1 10.1 9.5 5.9 4.2 4.5 6.0 7.7 9.3 10.0 10.5 8.2 

2006 9.9 10.8 11.2 9.4 6.0 5.0 4.1 6.9 7.6 10.1 11.1 11.3 8.6 

2007 11.3 11.4 10.2 9.9 8.0 6.2 5.5 6.9 8.9 9.9 9.8 10.8 9.1 

2008 10.2 10.3 9.4 8.5 6.1 5.1 4.1 5.7 7.2 9.2 10.2 9.8 8.0 

2009 9.7 10.2 9.5 9.1 6.9 4.4 4.5 6.0 7.8 9.6 10.2 11.1 8.2 

2010 10.9 10.9 10.7 9.5 7.9 6.1 5.5 6.2 7.4 9.7 10.4 10.9 8.8 

2011 10.9 10.2 10.2 9.0 6.9 4.5 4.6 6.4 9.2 11.8 12.1 10.3 8.8 

2012 10.0 10.2 9.8 9.1 6.2 4.5 4.5 5.8 8.0 10.5 11.0 11.0 8.4 

2013 9.4 10.5 10.5 8.2 7.3 4.9 4.5 5.7 7.0 9.6 10.4 10.1 8.2 

2014 9.7 9.9 9.9 9.5 7.3 5.9 5.2 6.1 7.8 9.5 10.3 10.7 8.5 

2015 10.6 10.0 9.6 9.0 5.9 4.5 4.3 5.7 7.3 10.0 10.8 10.2 8.2 

2016 9.8 10.5 10.4 9.1 7.4 5.4 4.4 6.4 8.2 9.4 10.5 10.4 8.5 

2017 9.6 9.8 10.0 9.3 7.0 5.2 4.7 6.1 8.1 9.9 10.6 10.5 8.4 

2018 10.2 10.7 9.7 8.7 6.5 5.4 5.1 6.5 7.5 9.4 10.4 11.4 8.5 

2019 10.4 10.6 10.0 9.1 6.5 5.5 4.4 5.8 8.1 10.1 10.7 10.5 8.5 

2020 9.6 9.9 10.1 8.5 5.9 5.2 4.4 6.8 7.8 10.1 10.1 10.5 8.3 

2021 10.3 11.1 10.2 8.8 6.7 5.0 4.4 5.8 6.8 9.2 10.0 10.3 8.2 

2022 10.4 10.2 10.0 9.0 5.5 5.2 4.5 5.7 7.5 10.7 11.1 11.0 8.4 
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ANEXO 7. Temperatura mínima de la cuenca Chacas 

TEMPERATURA MINIMA - CUENCA CHACAS 

AÑ0 ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SET OCT NOV DIC ANUAL 

1984 3.7 4.5 4.6 1.3 -1.3 -3.2 -6.1 -3.9 -3.8 2.1 3.3 3.2 0.4 

1985 3.5 4.5 3.2 2.4 -0.6 -3.0 -7.0 -3.4 0.5 0.0 3.2 3.6 0.6 

1986 4.4 4.3 4.6 3.4 -4.5 -6.6 -7.4 -4.6 -1.3 0.0 1.6 4.4 -0.1 

1987 4.4 3.7 2.9 0.4 -3.8 -5.7 -6.5 -5.6 -4.3 0.0 2.5 2.9 -0.7 

1988 3.9 3.6 3.9 1.7 -2.6 -7.4 -8.0 -6.2 -2.0 -0.3 -0.3 2.5 -0.9 

1989 3.1 2.7 3.5 1.7 -2.8 -4.8 -6.8 -3.8 -2.6 1.3 0.7 2.3 -0.5 

1990 2.4 3.3 1.5 2.9 -3.6 -4.9 -6.7 -4.2 -2.5 2.1 4.2 3.6 -0.2 

1991 3.8 3.4 4.3 1.3 -4.0 -6.8 -7.5 -5.4 -1.3 0.9 2.1 3.2 -0.5 

1992 3.5 3.5 1.6 -1.4 -5.2 -5.0 -7.0 -4.4 -1.7 2.5 2.7 3.7 -0.6 

1993 3.1 2.6 3.4 1.9 -2.7 -7.0 -8.3 -3.6 -1.6 4.3 4.9 5.0 0.2 

1994 3.2 3.0 3.6 2.0 -2.7 -5.2 -6.8 -4.0 -2.3 1.2 1.3 2.7 -0.3 

1995 2.5 2.2 0.8 2.9 -3.6 -5.3 -6.6 -4.3 -2.2 1.8 3.8 3.4 -0.4 

1996 3.8 3.6 4.2 1.3 -3.8 -6.8 -7.6 -5.1 -1.6 0.8 2.2 3.6 -0.4 

1997 3.7 3.7 1.9 -1.2 -5.0 -5.6 -7.1 -4.2 -1.4 2.5 3.5 4.3 -0.4 

1998 3.1 2.8 3.5 1.8 -3.1 -6.6 -8.3 -3.8 -2.9 4.1 5.3 3.3 -0.1 

1999 5.1 4.3 4.1 3.5 -2.4 -5.8 -7.0 -4.1 -0.1 2.9 4.0 4.0 0.7 

2000 4.7 4.1 4.1 0.3 -5.2 -5.9 -5.9 -4.7 -1.6 1.7 2.8 3.4 -0.2 

2001 4.6 4.3 4.2 1.6 -2.2 -3.9 -7.0 -4.4 -0.9 0.9 2.1 3.2 0.2 

2002 3.1 5.0 3.6 2.2 -1.8 -4.7 -7.6 -5.7 -4.4 0.9 2.0 3.3 -0.4 

2003 4.2 4.3 4.0 -0.7 -3.3 -8.6 -8.5 -4.5 -2.6 0.3 -2.9 1.5 -1.4 

2004 4.6 4.0 2.8 0.4 -4.8 -6.9 -7.1 -4.9 -2.1 -0.9 -0.1 2.3 -1.1 

2005 3.7 4.2 2.7 1.4 -6.0 -8.4 -8.2 -5.6 -2.8 0.7 1.7 3.1 -1.1 

2006 4.3 4.2 4.8 2.0 -5.1 -6.3 -8.2 -4.0 -3.3 1.3 3.7 3.8 -0.2 

2007 4.6 4.6 4.2 2.9 -1.1 -4.7 -5.2 -4.6 0.6 0.2 0.7 3.3 0.5 

2008 5.0 3.9 2.5 -0.6 -4.9 -6.7 -8.0 -5.9 -3.8 0.2 0.9 3.2 -1.2 

2009 3.0 3.7 2.4 1.4 -3.1 -7.2 -7.1 -5.3 -3.2 -0.4 1.9 3.4 -0.9 

2010 4.3 4.2 3.9 1.1 -2.3 -5.4 -8.2 -5.7 -3.9 0.2 0.3 3.6 -0.6 

2011 4.1 4.2 4.4 1.0 -3.5 -7.6 -7.1 -4.0 -0.8 4.3 4.0 2.8 0.2 

2012 2.5 3.9 3.5 2.0 -3.9 -7.2 -7.6 -5.7 -2.0 1.5 2.4 4.4 -0.5 

2013 3.3 4.0 3.6 -0.5 -2.1 -5.5 -6.8 -5.3 -3.6 0.2 1.4 3.5 -0.7 

2014 3.1 3.2 2.6 1.7 -3.4 -6.0 -6.4 -4.8 -2.3 0.3 1.5 2.8 -0.6 

2015 3.6 3.4 2.5 1.3 -4.5 -6.6 -7.4 -5.6 -3.5 1.4 2.2 2.7 -0.9 

2016 2.6 4.0 3.5 0.8 -2.5 -5.7 -6.9 -4.0 -1.0 0.1 1.9 2.5 -0.4 

2017 3.1 3.6 3.2 1.3 -3.0 -6.1 -6.7 -4.8 -1.1 1.0 2.8 3.3 -0.3 

2018 3.5 3.9 2.5 0.4 -4.3 -6.0 -6.9 -4.4 -2.4 0.0 2.4 3.7 -0.6 

2019 3.6 4.0 3.3 1.1 -4.2 -5.7 -7.5 -5.3 -1.2 1.9 2.6 3.3 -0.4 

2020 3.8 4.1 4.2 0.9 -4.6 -5.8 -7.4 -3.7 -1.3 1.1 1.5 3.6 -0.3 

2021 3.9 4.0 3.5 0.7 -4.1 -6.4 -7.2 -5.2 -3.4 0.0 1.0 2.2 -0.9 

2022 3.6 4.0 3.3 0.8 -5.6 -5.8 -7.3 -5.4 -1.9 2.8 3.0 3.1 -0.4 
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