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RESUMEN: En el proceso de modelizacién del cambio de usos y coberturas del suelo es necesario validar no sélo el
tipo de mapas que se obtienen en la fase de simulacidn, sino también los que se obtienen en la fase de calibracion de los
modelos: mapas de potencial de transicion versus mapas de aptitud. Los primeros se basan en la modelizacion de las
transiciones entre las distintas categorias de usos y coberturas del suelo durante el periodo de calibracién, considerado
el tiempo transcurrido entre t0 - t1; los segundos modelizan el estado de cada categoria de usos y coberturas del suelo en
la fecha mas reciente de dicho periodo de calibracion t1, que incluye tanto los cambios como la estabilidad.

En este trabajo se utilizan dos modelos, Land Change Modeler (LCM) y CA_MARKOV, ambos incluidos en el SIG
TerrSet (antiguo IDRISI), aplicados a una zona-test de la Regién de Murcia. EI primero se basa en los mapas de
potencial de transicion creados mediante redes neuronales (Multilayer Perceptron, MLP), mientras que el segundo
utiliza los mapas de aptitud obtenidos mediante Evaluacion Multicriterio (Multicriteria Evaluation, MCE). El objetivo
es comparar los pardmetros metodoldgicos en la fase de calibracion y validar los resultados. Esta validacion sera tanto
externa, mediante comparacion con la realidad, como interna, precisando el grado de ajuste de los mapas de potencial
de transicidn y de aptitud con respecto a sus respectivos mapas categoricos. Las conclusiones pueden ayudar a entender
y precisar el comportamiento de uno y otro modelo.

Palabras-clave: Cambio de usos y coberturas del suelo, modelizacidn, potencial de transicion, aptitud, validacion,
Region de Murcia.

1. INTRODUCCION

Los modelos de cambio de usos y coberturas del suelo (“Land use and cover change”, LUCC; “Land
Change”, LC) (Jansen y Veldkamp 2011; Paegelow et al., 2013; VVAA, 2014) constituyen hoy dia una
herramienta eficaz para la simulacion prospectiva y predictiva. En los Gltimos afios se puede observar un
interés creciente por la puesta en marcha y por la validacion de modelos que predicen cambios en el tiempo
(Pontius y Petrova, 2010). La validacion de las diferentes etapas de aplicacion de los modelos resulta
imprescindible para conocer el grado de ajuste de los mismos, siendo numerosos los pardmetros que pueden
y deben ser validados. Pontius y Malanson (2005) indican que la eleccidn de los pardmetros puede provocar
mas variacion en los resultados de la modelizacion que la propia eleccion del modelo.

Algunos de estos parametros estan relacionados con el tipo de mapas que se obtienen en las distintas
fases de funcionamiento del modelo. Si bien la mayor parte de las herramientas de validacién estan
enfocadas a los mapas categoricos obtenidos en la fase de simulacion, en los que el valor de cada pixel
corresponde a un numero discreto de categorias (“hard-classified maps”) (Paegelow et al., 2014), no obstante
es necesario validar también los mapas obtenidos en la fase de calibracion (“soft-classified maps™) (Camacho
et al., 2013; Kolb et al., 2013; Pérez-Vega et al., 2012). De hecho, la calibracion puede en ocasiones formar
parte de la validacion (Crooks y Heppenstall, 2012). Estos mapas son de naturaleza ordinal y en ellos el valor
de cada pixel corresponde a la probabilidad, potencialidad o aptitud para convertirse en una de las categorias
gue va a ser simulada.

En este trabajo, el objetivo es analizar y validar dos tipos de “soft-classified maps”: mapas de
potencial de transicion versus mapas de aptitud. Una de las principales diferencias entre ambos tipos de
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mapas es la forma en que consideran los cambios y los mapas que toman de referencia para la configuracion
de los factores. Mientras que los primeros modelizan las transiciones o cambios entre las distintas categorias
de usos y coberturas del suelo durante el periodo de calibracién, considerado el tiempo transcurrido entre tO-
t1 (Eastman et al. 2005; Sangermano et al. 2010), los segundos modelizan el estado de cada categoria de usos
y coberturas del suelo en la fecha mas reciente de dicho periodo de calibracién t1, que incluye tanto los
cambios como la estabilidad (Conway y Wellen, 2011,).

Modelizar transiciones o modelizar estados de las categorias son dos aproximaciones diferentes que
afectan a los resultados y a la validacion de los modelos (Camacho et al., 2013). En este trabajo se emplean
los modelos Land Change Modeler (LCM) y CA_MARKOV, incluidos en el SIG TerrSet (antiguo IDRISI).
Mientras el primero utiliza en la fase de calibracién mapas de potencial transicién creados mediante redes
neuronales (Multilayer Perceptron, MLP), el segundo hace uso de mapas de aptitud obtenidos mediante
Evaluacién Multicriterio (Multicriteria Evaluation, MCE). Aplicados ambos modelos a una zona-test de la
Region de Murcia, el objetivo pasa por comparar los parametros metodoldgicos en la fase de calibracion y
validar los resultados, tanto de forma externa (comparacion con la realidad), como interna (grado de ajuste
de los mapas de potencial de transicion y de aptitud con respecto a sus correspondientes mapas categoricos
(“hard-classified maps™)). Las conclusiones pueden ayudar a comprender y precisar el comportamiento de
los dos modelos.

2. MATERIAL Y METODOS

2.1. Area de estudio y bases de datos

El area de estudio corresponde a un sector de la Region de Murcia, de aproximadamente 2300 km? de
extension (50 km x 45 km) (Figura 1), que comprende gran parte de la vega media del rio Segura, la cuenca
del Mula y el valle del Guadalentin. Esta area presenta fuertes dindmicas de transformacion de usos ligados
sobre todo a la gestion del agua en sus fértiles vegas y al fenémeno urbanistico.

Figura 1. Area de estudio. Usos y coberturas del suelo en 1990 (izquierda), 2000 (centro) y 2006 (derecha).
Fuente: Corine Land Cover. Agrupacion en categorias: 1 Urbano, 2 Regadio, 3 Secano, 4 Otras categorias.

La calibracion de los modelos se apoya en mapas de usos y coberturas del suelo del proyecto Corine
Land Cover de 1990 (t0) y 2000 (t1). La simulacion se obtiene con fecha de 2006 (denominada T) y para la
validacion de los resultados se utiliza el mapa Corine Land Cover de la misma fecha. Las categorias se han
agrupado en cuatro para simplificar el proceso (1 Urbano, 2 Regadio, 3 Secano, 4 Otras categorias),
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modelizando sélo las tres primeras. Las variables descriptivas y explicativas utilizadas proceden de distintas
fuentes y bases de datos (Gémez y Grindlay, 2008) y corresponden a variables de naturaleza topogréfica,
areas de proteccion, distancia a vias de comunicacién y distancia a infraestructuras hidraulicas.

2.2. Metodologia

En este trabajo se comparan dos modelos, Land Change Modeler (LCM) y CA MARKOQOV, ambos
incluidos en el SIG TerrSet (antiguo Idrisi) (Clarklabs, 2006, 2010). Una explicacion mas detallada de LCM
se puede encontrar, entre otros, en Aguejdad y Houet (2008) y Dang Khoi y Murayama (2010); de
CA_MARKOQV en Paegelow y Camacho (2005) y de MCE en Gomez y Barredo (2005); finalmente, de
ambos modelos en Clarklabs (2006, 2010), Paegelow y Camacho (2008) y Mas et al. (2011, 2014).

2.1.1. Calibraciony simulacion

En la fase de calibracion, los dos modelos son esencialmente diferentes (Camacho et al., 2013). LCM
modeliza las transiciones entre las distintas categorias de usos y coberturas del suelo durante el periodo de
calibracion (t0-t1), mediante redes neuronales (Multilayer Perceptron, MLP). El resultado es una serie de
mapas de potencial de transicion entre categorias. CA_MARKOV modeliza el estado de cada categoria de
usos y coberturas del suelo en la fecha méas reciente de dicho periodo de calibracién t1, a partir de la
Evaluacién Multicriterio (Multicriteria Evaluation, MCE). El resultado es una serie de mapas de aptitud para
cada categoria. Por tanto, la calibracion de MLP para LCM se apoya en dos fechas y en los cambios de
categorias entre esas dos fechas, mientras que la calibracion de MCE para CA_MARKOV se apoya en una
fecha y en el estado de las categorias en dicha fecha.

Ambos modelos establecen relaciones entre las variables explicativas y las transiciones o estado de las
categorias, transformando dichas variables en factores. Para facilitar la comparacion entre modelos, en este
trabajo se ha utilizado exclusivamente la funcién de maxima verosimilitud para transformar las variables
explicativas. Esta funcion analiza la frecuencia relativa con la que los pixeles pertenecen a diferentes
categorias de la variable en las areas de cambio o0 en las areas de localizacion de los usos y coberturas del
suelo. Es un método eficaz para incorporar variables nominales y también acepta la inclusion de variables
continuas agrupadas en categorias. Los factores han sido analizados mediante el indice Cramer’s V, que
mide la correspondencia entre ellos y las categorias en t1.
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Figura 2. Mapas de referencia para obtencion de factores por maxima verosimilitud: restricciones (color
blanco) y transiciones entre categorias versus estado de las categorias (color rojo).
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Figura 4. Restricciones (color blanco) para las transiciones a zonas urbanas (izquierda), regadio (centro) y
secano (derecha) en 2000 en MLP.

No obstante, con el fin de preservar la naturaleza de los modelos, los mapas de referencia para la
configuracion de los factores son diferentes: transiciones de categorias entre la fecha mas antigua t0 (1990) y
la més reciente t1 (2000) en MLP, y estado de cada categoria en t1 (2000) en MCE. Estos mapas, binarios, se
presentan en la Figura 2. En la Figura 3 se muestran, a modo de ejemplo, los factores obtenidos a partir del
Modelo Digital del Terreno utilizando dichos mapas de referencia y la opcion de maxima verosimilitud.

Otra diferencia entre los mapas de potencial de transicion MLP y los mapas de aptitud MCE es la
referente a la inclusion de restricciones. MLP incorpora una restriccion implicita, puesto que solo considera
candidatas a aquellas categorias que pueden experimentar la transicion analizada durante el periodo de
simulacion. A modo de ejemplo, si en el periodo de calibracion (1990-2000) en MLP se ha modelizado la
transicion “secano a regadio”, en el periodo de simulacion (2000-2006) la Unica categoria candidata es el
secano, excluyendo en una restriccion al resto de las categorias y a la propia categoria de destino. La Figura
4 muestra las categorias candidatas a las distintas transiciones en 2000 en MLP. En MCE, sin embargo, todas
las categorias pueden ser candidatas. Para mitigar esta diferencia, en MCE se ha incorporado una restriccion
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con las categorias que no pueden experimentar el cambio hacia la categoria de destino, aunque ésta ultima si
es considerada candidata. Es decir, MCE si incorpora la estabilidad de cada categoria.

En la fase de simulacion, los dos modelos se basan en las cadenas de Markov para el calculo de las
transiciones temporales y en la Evaluacion Multiobjetivo para la resolucion de las incompatibilidades y la
localizacion de las transiciones y de las areas estables (Clarklabs, 2006, 2010). No obstante, la utilizacion de
un autémata celular basico en CA_MARKOV provoca diferencias destacables en la fase de localizacion
(Camacho et al., 2015). Las simulaciones LCM y CA MARKOV se obtienen con fecha de 2006
(denominada T).

2.1.2. Validacion de los resultados

Los mapas procedentes de la calibracién de los modelos (mapas de potencial de transicion MLP y
mapas de aptitud MCE), se validan utilizando la funcién ROC (Receiver Operating Characteristic) (Pontius y
Schneider, 2001; Pontius y Parmentier, 2014). Mediante esta funcion se comparan los mapas simulados de
naturaleza ordinal (“soft-classified maps”) con los mapas reales de naturaleza categodrica (“hard-classified
maps”). Un valor ROC de 1 indica un ajuste perfecto entre los dos mapas, es decir, la categoria real se ubica
en los pixeles de valores mas altos de los mapas ordinales. Un valor ROC de 0,5 indica una relacion aleatoria
entre ambos mapas. Valores inferiores a 0,5 indican un modelo sistematicamente incorrecto (Eastman et al.,
2005).

En este trabajo los mapas de potencial de transicion y los mapas de aptitud se han comparado tanto
con los mapas categoricos reales en T (2006), como, en un nuevo uso del indice ROC (Camacho et al.,
2013), con los procedentes de la fase de simulacion en T (2006). En el primer caso se realiza una validacion
externa - con la realidad - y en el segundo una validacion interna - entre dos productos del mismo modelo -.
En ambos casos se han obtenido valores ROC tanto del area total en 2006 como, mediante la inclusion de
restricciones, solo de las zonas de cambio real en el periodo de simulacién (2000-2006).

ROC realiza una comparacion relativa basada en la delimitacion de diferentes umbrales. En el presente
trabajo se han delimitado diez umbrales. Esto significa que, en el primer umbral, los mapas categoricos seran
comparados unicamente con el 10% de los pixeles de los mapas de potencial de transicion / mapas de
aptitud, ordenados desde el valor mas alto, y, a continuacidn, se siguen afiadiendo umbrales de 10% en 10%
hasta completar el 100% de las areas consideradas, es decir, las no afectadas por las restricciones.

3. RESULTADOS

La Figura 5 presenta los mapas de potencial de transicion MLP y los mapas de aptitud MCE. Como se
ha comentado en la seccion 2.1.1., los primeros presentan como restriccion las categorias no candidatas a la
transicion analizada, incluyendo la categoria de destino, mientras que en los segundos, aunque la restriccion
corresponde también a las categorias no candidatas a la transicion analizada, se excluye la categoria de
destino. Es decir, MLP modeliza transiciones entre categorias y MCE modeliza estados de la categoria,
incluyendo cambios y estabilidad.

Estos mapas (“soft-classified maps”), aunque son los utilizados para la simulacién categorica (“hard-
classified maps”), no tienen una proyeccion temporal fija. En este trabajo el resultado es el potencial de
transicion y la aptitud desde 2000 (>t1), siendo la simulacién categorica la que concreta la fecha T (en
nuestro caso 2006).

4. VALIDACION Y DISCUSION

La Figura 6 presenta en un histograma bidimensional los resultados ROC de los mapas de potencial de
transicion y de los mapas de aptitud tanto en su comparacion con los mapas reales (eje de abscisas) como con
los mapas simulados (eje de ordenadas), ambos en fecha T. Los valores ROC se muestran tanto para el total
de areas de cambio y de areas estables, es decir, el estado en 2006 (T), como Gnicamente para las areas que
han experimentado un cambio, es decir, las transiciones entre 2000-2006 (t1-T).

El uso clasico del indice ROC - la validacién con los mapas reales o validacion externa (eje de la X) -
muestra que MLP y MCE se asemejan si analizamos Unicamente los resultados de las transiciones reales
2000-2006. La capacidad predictiva de los mapas de potencial de transicion y de aptitud es relativamente
cercana y de nivel medio (los valores oscilan entre 0.563 y 0.715).

Las diferencias se manifiestan si analizamos cada categoria, puesto que los mapas de aptitud obtienen
valores ligeramente més altos en el regadio y secano, y mas bajos en las zonas urbanas. La categoria de
regadio es la que muestra valores ROC mas bajos en ambos modelos. Hay que recordar que los mapas de
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referencia MLP del periodo de calibracion estan excluidos en el periodo de simulacion, ya que las
transiciones reales desde t1 a T se producen en areas diferentes a las acaecidas en el pasado. Sin embargo, en
MCE los mapas de referencia (t1), pueden estar incluidos en los mapas simulados en T, en concreto en las
areas estables. En consecuencia, si los patrones de cambio no se mantienen durante el periodo de calibracion
y de simulacién, los resultados MLP son menos realistas que los resultados MCE. Futuras investigaciones
podrian analizar la validez de esta hipétesis.
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Figura 5. Mapas de potencial de transicion MLP (en blanco, categorias no candidatas a la transicion incluida
la categoria de destino) y mapas de aptitud MCE (en blanco, categorias no candidatas a la transicion excluida
la categoria de destino).

Con respecto al total del area, incluyendo cambio y estabilidad (2000-2006), los valores son muy
diferentes entre ambos modelos. La capacidad predictiva de MCE es media-alta en todas las categorias, con
valores de 0,7613 para las zonas urbanas, 0,8564 para el regadio y 0,8999 para el secano. En el caso de MLP,
los valores ROC son inferiores a MCE en todas las categorias: 0,7394 la categoria de urbano, 0,6788 para el
regadio y 0,6588 para el secano.

Por modelos, MLP tiene una capacidad predictiva muy parecida tanto para las transiciones como para
el total del &rea. MCE, sin embargo, tiene una capacidad predictiva del total del area muy superior a la de las
transiciones. La validacion de los mapas de simulacion categéricos de CA_ MARKOV y LCM (Camacho et
al., 2015), avala las conclusiones anteriores. Ambos modelos presentan, en las zonas de cambio, valores de
acierto similares y de grado bajo, mientras que, en las areas de estabilidad, CA_MARKOV obtiene valores
muy superiores a LCM, a pesar de que en ambos casos el grado de acierto es muy elevado.

Por otra parte, el nuevo uso del indice ROC — la comparacion con los mapas simulados o validacion
interna (eje de la y) — indica un comportamiento muy contrastado entre MLP y MCE, tanto si analizamos
solo las transiciones como el total del area simulada. En este uso de ROC se comparan dos tipos de mapas
obtenidos por los mismos modelos: mapas de potencial de transicion MLP con mapas categdricos simulados
LCM, y mapas de aptitud MCE con mapas categdricos simulados CA_MARKOV.
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En las transiciones simuladas 2000-2006, existe un mayor ajuste entre los mapas de potencial de
transicion MLP y la modelizacion categorica obtenida por LCM, con indices ROC superiores a 0,94,
mientras que el ajuste es menor entre los mapas de aptitud MCE y la modelizacion categérica obtenida por
CA_MARKOQV, con indices ROC inferiores (entre 0,731 y 0,805). Esto significa que LCM muestra un
mayor ajuste con sus propios mapas que CA_MARKOV, es decir, que a la hora de simular, LCM elige en
sus mapas los pixeles de mayor valor, lo que no ocurre en el caso de CA_MARKOV. La explicacion a este
hecho esta en el funcionamiento de CA_MARKOQV en la fase de simulacion y, en particular, en el autémata
celular (CA) (filtro de contigtiidad 5x5) que lleva implicito. Este filtro modifica la aptitud original de los
pixeles al ponderar el efecto de vecindad en la matriz considerada. Una simulacién con CA_ MARKQOV
anulando el CA, que no es el comportamiento habitual del modelo, provoca que la simulacion obtenida
presente una mayor similitud con la simulacion LCM (Camacho et al., 2013, 2015).

Para el total del &rea simulada, incluyendo cambio y estabilidad (2000-2006), los valores ROC de
MLP siguen siendo superiores a los de MCE, es decir, el CA de CA_MARKOQV afecta también en la fase de
simulacion y provoca que este modelo no elija los pixeles de mayor valor. No obstante, en MCE los valores
ROC del area total son superiores a los de las areas de cambio en todas las categorias. Esto puede indicar que
cuando CA_MARKOQV simula la estabilidad, se ve menos afectado por el CA que cuando simula el cambio.
Hay que recordar que los mapas de aptitud MCE incluyen informacion sobre la estabilidad, cuya superficie
es mayor y menos fragmentada, lo que mitiga el efecto del CA, que es esencialmente un filtro de
contiguidad. En el caso de MLP, los resultados ROC de las transiciones simuladas y de la superficie total
simulada son muy similares, es decir, LCM se ajusta a sus propios mapas de potencial de transicion MLP
para la fase de simulacién. Puesto que los mapas MLP no incluyen informacién sobre la estabilidad, LCM
utiliza el estado de la categoria en t1 para su simulacion.

Si bien son numerosas las referencias y trabajos sobre la simulacion de los cambios y su validacion
(Pontius y Petrova, 2010; Pontius et al., 2008), son escasas las que analizan la simulacién de la estabilidad.
No obstante, la utilizacion de mapas de potencial de transicion o de mapas de aptitud, sin y con informacion
de la estabilidad respectivamente, condiciona, como hemos visto anteriormente, el grado de acierto de los
modelos.
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Figura 6. Histograma bidimensional con los valores ROC de los mapas de potencial de transicion MLP y de
los mapas de aptitud MCE. Los valores ROC para las transiciones reales 2000-2006 y para el estado real de
las categorias en 2006 se muestran en el eje de abscisas. Los valores ROC para las transiciones simuladas
2000-2006 y para el estado simulado de las categorias en 2006 se muestran en el eje de ordenadas
(simulaciones LCM y CA_MARKOV).
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La representacion en el histograma bidimensional de ambos valores ROC, al comparar la validacion
externa y la validacion interna, permite percibir el riesgo que asumen los modelos. Si los dos valores ROC
son similares, alineados en la diagonal, el riesgo asumido es menor, puesto que existe una correspondencia
entre la capacidad predictiva de los mapas de potencial de transicion o aptitud y la consideracion que de ellos
hacen los mapas simulados. Si los valores ROC se alejan de la diagonal, el riesgo asumido por los modelos
es mayor: en los casos en los que la capacidad predictiva es alta (eje de la x) el ajuste interno del modelo es
bajo (eje de la y). Al revés, en los casos en los que la capacidad predictiva es baja (eje de la x) el ajuste
interno del modelo es alto (eje de la y). Ambas situaciones pueden explicar, al menos en parte, errores en las
simulaciones. En la Figura 6 se observa que MCE, con valores cercanos a la diagonal, asume menos riesgo
que MLP, al presentar este un ajuste interno muy alto (eje de la y) con una capacidad predictiva media (eje
de la x).

Esta interpretacion no puede ir mas alla del ajuste en términos de ubicacion, debido a que el andlisis
ROC es de naturaleza relativa en funcién de los umbrales. Nuevas perspectivas se abren con el indice TOC
(Pontius y Kangping, 2014), que integra maltiples umbrales y permite obtener valores totales. Ademas, la
validacion de los mapas simulados categdricos (“hard-classified maps”) no depende Unicamente de los
mapas de potencial de transicion o de aptitud (“soft-classified maps”). Una validacion completa debe tener
en cuenta dos pasos imprescindibles de la fase de simulacién para conocer el grado de ajuste de los modelos:
cémo estima el modelo las cantidades de cambio y de persistencia, y cdmo las ubica en el espacio.

Las conclusiones extraidas de este trabajo deben ser contextualizadas, teniendo en cuenta los modelos,
parametros y datos usados. Las lineas futuras de investigacion deberian insistir en estos modelos de manera
exhaustiva (Torrens, 2011) y en su puesta en practica en diferentes zonas de trabajo y periodos de tiempo
(Pontius et al., 2008).

5. CONCLUSIONES

Conocer el funcionamiento y validar las diferentes etapas de aplicacion de los modelos resulta
imprescindible para conocer su grado de acierto. La naturaleza de los mapas obtenidos en la fase de
calibracion (“soft-classified maps”) condiciona los resultados. Los mapas de potencial de transicion MLP
modelizan las transiciones entre las distintas categorias de usos y coberturas del suelo durante el periodo de
calibracion; los mapas de aptitud MCE modelizan el estado de cada categoria de usos y coberturas del suelo
en la fecha mas reciente de dicho periodo de calibracion, incluyendo tanto los cambios como la estabilidad.
Mapas de referencia, coleccion de factores y restricciones implicitas son algunos de los diferentes pardmetros
en ambos modelos.

La validacion externa - con respecto a la realidad - indica que ambos modelos presentan, en las zonas
de cambio, valores de acierto similares y de grado bajo, es decir, modelizar transiciones o modelizar estados
de la categoria no conlleva consecuencias en el grado de acierto del conjunto de las zonas de cambio. No
obstante, si existen diferencias por categorias. En el total del area, que une cambios y estabilidad, es MCE el
que obtiene valores mayores de acierto, es decir, la utilizaciébn de mapas de potencial de transicion o de
mapas de aptitud, sin y con informacién de la estabilidad respectivamente, si condiciona el grado global de
acierto de los modelos.

La validacion interna — mapas del mismo modelo - indica un comportamiento muy contrastado entre
los dos modelos, tanto en las zonas de cambio como en el total del area simulada. En la fase de simulacion,
LCM se ajusta a sus propios mapas MLP y elige los pixeles de mayor valor, mientras que CA_MARKOV se
ve afectado por el filtro de contiguidad, especialmente cuando simula las transiciones. En consecuencia, no
se ajusta fielmente a sus propios mapas MCE. No obstante, el riesgo asumido por este ultimo modelo es
menor, al existir una alta correspondencia entre la validacién externa e interna.
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