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A nivel mundial, la adopcion y adecuacion de tecnologias informadticas para la
identificacion de impactos ambientales generados por actividades antropicas crece
inexorablemente, como sefialan Shi et a/ (2019) en el contexto de China, que tiene
extensas areas contaminadas por extraccion de tierras raras (rare earths). Esta tendencia
ha sido consolidada con el advenimiento de la pandemia por Covid-19, pues las
administraciones ambientales necesitan, mas que nunca, utilizar técnicas de deteccion
remota para mantener la eficacia de las supervisiones.

Ante ello, diversos paises latinoamericanos, cada uno con sus competencias y
normativas especificas a cargo de las instituciones responsables, han optado por la
incorporacion de una serie de herramientas y aplicaciones tecnoldgicas en las acciones
de evaluacion y seguimiento de las actividades bajo sus competencias, brindando un
soporte novedoso, eficaz y eficiente para la continuidad de sus funciones y el cuidado
del medio ambiente durante el actual contexto, dice Camacho-Hurtado (2019) sobre el
contexto colombiano. Asi, Colombia ha empezado a aplicar tecnologias geoespaciales
en el area de evaluacion y monitoreo ambiental (ANLA, 2020).

En el contexto nacional, el Organismo de Evaluacion y Fiscalizacion Ambiental —
OEFA publico el “Reglamento de Acciones de Fiscalizacion Ambiental y seguimiento
y verificacion a Entidades de Fiscalizacion Ambiental del Organismo de Evaluacion y
Fiscalizacion Ambiental — OEFA durante el estado de Emergencia Sanitaria decretado
en el pais ante el brote del COVID-19”, en el cual se establece que “la funcion de
supervision a EFAs y administrados se ejerce de forma remota. Excepcionalmente,
puede desarrollar acciones de supervision in situ que tengan por finalidad verificar el
cumplimiento de las funciones de fiscalizacion ambiental a cargo de las EFA, respecto
al desarrollo de actividades esenciales” (Resolucion del Consejo Directivo N° 00008-
2020-OEFA/CD).

En este sentido, el presente trabajo de investigacion pretende generar informacion sobre
los pasos a seguir y las opciones que existen para implementar un algoritmo de
“aprendizaje supervisado” (Stochastic Gradient Descent, Random Forests, etc.) de
Machine Learning capaz de clasificar imagenes satelitales de diques de relaves de
acuerdo a la probabilidad de rotura. Esto se hara con la finalidad de reducir costos y
tiempo en los procesos de evaluacion o supervision, especificamente en casos en los que
el administrado no reporta la contingencia mencionada.

Asi, el empleo de esta herramienta permitird obtener indicios sobre el incumplimiento
de una de las obligaciones de los administrados del OEFA: alertar en un plazo no mayor
a 24 horas el acaecimiento de una contingencia como la rotura de un dique. De esta
forma, contribuiria al proceso de evaluacion y supervision del OEFA.

El estudio generard informacion sobre las normas legales peruanas e internacionales
aplicables a la teledeteccion y los modulos de python y pasos a seguir para que el OEFA
pueda implementar un algoritmo de Machine Learning en la deteccion de rotura de
presas de relave usando imagenes satelitales. Asimismo, se pretende dar cuenta del
grado de precision que tiene uno de estos algoritmos en la deteccion de la contingencia




sefalada y describir la posible reduccion de costos monetarios de la implementacion del
mismo.

2. Antecedentes y conceptos basicos

2.1. Marco Conceptual

Machine Learning: Se dice que un programa de computadora aprende de la
experiencia E con respecto a alguna tarea T y alguna medida de desempefio P, si su
desempeiio en T, medido por P, mejora con la experiencia E (Mitchell, 1997).

Teledeteccion: Es una técnica que es utilizada para adquirir datos de la superficie
terrestre sin que exista contacto material mediante sensores que permiten el escaneo o
grabacion a tiempo real como satélites o radares (Cede, 2011).

Imagenes satelitales: Fotografia que contiene datos geograficos de un territorio
especifico con parametros y caracteristicas especificas, tomada por un satélite artificial
(Cede, 2011).

Diques: Obra de ingenieria el cual en su estructura contiene un muro para contener la
fuerza del agua, embalsarla o reconducirla (Ledesma, 2018).

Relaves Minero: Son residuos so6lidos y liquidos originados de la actividad extractiva
minera, que en su mayor parte contienen subproductos de procesos mineros en la etapa
de tratamiento del mineral (Ledesma, 2018).

2.2. Antecedentes

Nacional

Salas, Barboza y Oliva (2016) en su investigacion lograron cuantificar la tasa de
deforestacion entre los afios 1987 a 2000 y 2000 a 2013, en el distrito de Florida,
departamento de Amazonas, mediante imagenes obtenidas del satélite Landsat 5y 7. En
base a los resultados obtenidos por el empleo de la teledeteccion, concluyeron que las
coberturas de bosque se han alterado significativamente durante los dos periodos,
detectandose una mayor deforestacion. Se han identificado y zonificado siete clases de
coberturas, siendo estas bosques, pastos y cultivos, arbustales y herbazales, zona
pantanosa, cuerpos de agua, zona urbana, areas quemadas, los cuales permitieron
realizar el andlisis de deteccion de cambios. La investigacion es de gran importancia
para hacer la identificacion de las roturas de los diques de relave minero mediante las
imagenes satelitales.

Ramirez y Villena (2017) elaboraron mapas tematicos que dieron como resultado la
identificacion de zonas donde existia mayor presencia de pasivos ambientales mineros
y de esta forma lograron priorizar la remediacion ambiental. Recomendaron el uso de
estas técnicas, como herramientas previas de analisis y localizacion de pasivos
ambientales que ayudaran a perfeccionar tiempos y costos tanto en la identificacion
como en la priorizaciéon de Pasivos Ambientales Mineros. El método descrito por




Ramirez y Villena (2017) servira como guia para el método a desarrollar en la presente
investigacion.

Giraldo y Vasquez (2019) indican que haciendo uso de imagenes del satélite Landsat en
el estudio de evaluacion y medicion de la expansion territorial de la mineria informal
generada por la explotacion de oro de la mineria informal en la cuenca alta del rio Ramis,
Puno, en el periodo de 1984 a 2015. Como resultado de la investigacion se obtuvo que
el uso de tecnologias de teledeteccion serian una herramienta eficiente y aplicable para
evaluar la problematica existente de mineria informal o ilegal en las actividades que
implican algtin tipo de modificacion en el paisaje como el cambio de uso de suelos. El
estudio de Ramirez y Villena (2017) y Giraldo y Vasquez (2019) han servido para
constatar que si bien es cierto se han realizado estudios sobre teledeteccion en Peru, la
mayoria aplica métodos de sistemas informacion geografica (SIG) u otros utilizan
imagenes satelitales pero no Machine Learning, por lo cual el presente estudio estaria a
la vanguardia en el estado de conocimiento peruano.

Latinoameérica

Segun Rojas (2019) la utilizacion de un procedimiento de clasificacion supervisada
mediante imagenes Opticas multiespectrales posibilita la categorizacion de patrones en
las imagenes. Esta aplicacion esta disefiada para el uso de tierras la cual ofrece una
herramienta para la rapida toma de decisiones y permite la probabilidad de escoger y
modificar los limites que se tienen que considerar a lo largo del proceso de
categorizacion. Esta aplicacion es de bajo costo, ya que realizar una clasificacion
supervisada de imagenes multiespectrales no presenta gastos significativos comparado
a otras técnicas utilizadas en esta rama de teledeteccion. Ademas, esta técnica permite
la visualizacion y seleccion de muestras de las diversas coberturas del uso de tierras
obteniendo una validacion inmediata. En esencia, esta investigacion aporta el uso de
un método de clasificacion para un area de estudio, mediante imagenes satelitales.

La investigacion de Hanna (2017), estuvo centrada en el uso de tecnologias
hiperespectrales, haciendo uso de discriminacion espectral y Machine Learning, como
método cuantitativo de la caracterizacion mineral de yacimientos para aplicaciones
metalurgicas en la minera Florida, Chile. En el estudio se obtuvo que la metodologia
propuesta de avance hacia una elaboracion de una herramienta de deteccion de tiempo
real para el monitoreo del mineral ingresado a las plantas de procesamiento mineral. La
investigacion aporta una propuesta metodologica inicial que relaciona el uso de
imagenes hiperespectrales con técnicas de aprendizaje supervisado, ademas de las
posibles limitaciones que se presenten al implementar la metodologia, entre las mas
importantes se encuentra el control de las condiciones ambientales (nubosidad) durante
la captura de imagenes hiperespectrales.

Jaramillo y Antunes (2018) hacen referencia al uso de tecnologias y métodos asociados
al Remote Sensing en la deteccion de variaciones en la cobertura vegetal de areas de
gran extension, poniendo como ejemplos a imagenes satelitales de alta resolucion




espectral y espacial, y su importancia en proyectos orientados a la clasificacion de
cobertura vegetal y los cambios respecto al tiempo. La investigacion esta orientada a
validar una metodologia que permita identificar las variaciones en la cobertura vegetal,
obteniendo que el uso de Redes Neuronales Artificiales (RNAs) son el mecanismo
Optimo para ejecutar los procesos, esta investigacion nos ayuda a identificar variaciones
con patrones en imagenes satelitales, en menor tiempo.

Internacional

Shi et al. (2018) realizan el estudio de técnicas de teledeteccion y proximidad para el
mapeo de la contaminacion de suelos con metales pesados, considerando este tipo de
contaminacion es un problema ambiental severo a nivel mundial, y su mapeo es vital
para que los administradores ambientales y los formuladores de politicas determinen
sus distribuciones y puntos criticos. El articulo revisa la utilidad de la espectroscopia de
deteccion remota y proximal multiple para un método conveniente y econémico de
obtener espectroscopia de reflectancia del suelo. Concluye ademas, que los sistemas de
imagenes basados en vehiculos aéreos no tripulados y satelitales facilitara el desarrollo
de una tecnologia de observacion hiperespectral de incorporacion aeronautica espacial
con la capacidad para monitorear el entorno del suelo de manera rapida y precisa a gran
escala. Esto permite a la presente investigacion hacer uso de estas observaciones
hiperespectral en las areas mineras y poder monitorear las roturas de los diques.

Boehmke y Greenwell (2019) sefialan que los algoritmos de Machine Learning
generalmente buscan la representacion Optima de datos utilizando una sefial de
retroalimentacion en forma de funcion. Sin embargo, la mayoria de los algoritmos de
Machine Learning solo tienen la capacidad de usar una o dos capas de transformacion
de datos para aprender la representacion de salida. llaman a estos modelos superficiales
ya que solo utilizan 1 o 2 representaciones del espacio de variables explicativas. El libro
de estos autores aporta al entendimiento del funcionamiento y caracterizacion de los
algoritmos de Machine Learning y la evidencia aportada se utilizara para el acapite 6
sobre el método de procesamiento de imagenes satelitales

De acuerdo con la investigacion realizada por Maxwell et al. (2018), los algoritmos de
Machine Learning ofrecen efectividad y eficiencia en la clasificacion de iméagenes de
teledeteccion, es por ello la utilizacion de estas en el presente estudio. Se concluye que
el Machine Learning sigue siendo un area activa de investigacion en la teledeteccion y
resalta la probabilidad que los nuevos desarrollos y algoritmos proporcionan una mejor
funcionalidad para la clasificacion a partir de datos de la deteccion remota; haciendo
referencia al Deep Learning y las redes neuronales profundas, los cuales han demostrado
ser muy prometedores en la deteccion remota y las implementaciones se han puesto a
disposicion en paquetes de software como MatLab, R y Python. La investigacion nos
ofrece las fortalezas del uso del Machine Learning en los estudios relacionados a la
teledeteccion, y como el Deep Learning ofrece un area de investigacion interesante para
mejorar la capacidad de extraccion de informacion a partir de datos de deteccion remota.




Las dos principales variables a estudiar son la precision y los costos de implementacion
de un algoritmo de Machine Learning para la deteccion de rotura de diques de relave.
La precision es una medida de bondad de ajuste del algoritmo expresada en la
probabilidad de identificar correctamente una imagen satelital que presenta rotura de
dique (Géron, 2019). Los costos de implementacion seran estimados de acuerdo al
informe “Prevencion del Riesgo Ambiental por Falla de Depdsitos de Relaves mediante
Teledeteccion y Sistemas de Informacion Geografica” de la DSEM-CMIN (OEFA,
2020).

3. Preguntas, objetivos e hipotesis de la investigacion

Formular la pregunta general y las preguntas especificas de investigacion, con sus
objetivos e hipotesis.

PREGUNTA OBJETIVO GENERAL HIPOTESIS
GENERAL GENERAL
(Qué  algoritmo  de | Seleccionar un algoritmo de | La precision del
machine Learning | Machine Learning que sea | algoritmo seleccionado,
permite identificar | capaz de identificar patrones | para la deteccion de
patrones en imagenes | €N imagenes satelitales con | rotyra  de  diques, es
satelitales con menor | MENOT = COStO. 'y MAYOT | avor al 60% y genera un
costo y mayor precision? | Preetsion costo menor al actual
PREGUNTAS OBJETIVOS HIPOTESIS
ESPECIFICAS ESPECIFICOS ESPECIFICAS

(Cual es el marco normativo
del manejo de la
teledeteccion en el Pera?

Describir el marco normativo
de la actividad aeroespacial y
la teledeteccidn en el Pera

Se describe el marco
normativo de la actividad
aeroespacial y la
teledeteccion existente en el
Peru

(Cual es el marco normativo

del manejo de la
teledeteccion en el
extranjero?

Describir el marco normativo
de la actividad aeroespacial y
la teledeteccion en el
extranjero.

Se describe el marco
normativo de la actividad
aeroespacial y la
teledeteccion existente en el
extranjero




(Cuales son los algoritmos de
Machine Learning que sirven
para detectar rotura de diques
de relave con pocas imagenes
satelitales?

Identificar los algoritmos de
Machine Learning que sirven
para detectar rotura de diques
de relave con pocas imagenes
satelitales

Se identifica por lo menos un
algoritmo de  Machine
Learning que sirve para
detectar rotura de diques de
relave con pocas imagenes
satelitales

(Cual algoritmo de Machine
Learning es mas idoneo para
detectar rotura de diques de
relave con pocas imagenes
satelitales?

Seleccionar y describir el
algoritmo mas idoneo para la
deteccion de rotura de diques
con pocas imagenes
satelitales

Se selecciona y describe el
algoritmo seleccionado como
mas idonea para la deteccion
de rotura de diques con pocas
imagenes satelitales

(Qué costos se ahorraria en la
fiscalizacion ambiental con el
uso de la tecnologia Machine
Learning?

Describir los costos que se
ahorrarian en la fiscalizacion
ambiental con el uso de la
tecnologia Machine Learning

Se describen los costos que se
ahorrarian en la fiscalizacion
ambiental con el uso de la
tecnologia Machine Learning

4. Fuentes de informacion

Las imagenes satelitales del area de estudio fueron descargadas
de la plataforma Google Earth Engine, la cual es una plataforma en la nube para
realizar andlisis cientificos y visualizacion de datos geoespaciales. Esta
plataforma trabaja con codigos de JavaScript.

Base de datos Informacion a extraer

Google Earth Se han extraido 64 imagenes de Huancapeti para
Engine - los afios 2016 - 2021
Sentinel 2 MSI

Fuentes Bibliograficas Informacion a extraer

(AMLA, 2020) Identificar problema y justificar el

mismo

Justificar el problema por contextos
internacionales, nacionales y locales

Prevencion del Riesgo Ambiental por Falla de
Depositos de Relaves mediante Teledeteccion y
Sistemas de Informacion Geografica (OEFA,
2020) y Autoridad Nacional de Licencias
Ambientales. La experiencia de la ANLA en la




teledeteccion aplicada a la

ambiental (ANLA, 2020)

supervision

Teledeteccion de pasivos ambientales de
origen quimico utilizando imdgenes satelitales
LANDSAT 8 en la provincia de Hualgayoc -
2017 (Ramirez y Villena, 2019), Evaluacion y
medicion de la expansion territorial de la
mineria informal en la cuenca alta del Ramis,

Puno, Peru, usando imdgenes satelitales
(Giraldo 'y Vasquez, 2017), Dinamica
multitemporal de indices de deforestacion en el
distrito de Florida, departamento de
Amazonas, Peru (Salas, Barboza y Oliva,
2016)

Se extrae informacion sobre los
métodos utilizados por los autores para
la  teledeteccion  de impactos
ambientales para los antecedentes
nacionales.

Desarrollo y propuesta metodologica para el
empleo de los Campos Aleatorios de Markov
aplicados a técnicas de clasificacion de
coberturas en imdgenes de la superficie
terrestre (Rojas, 2019), Evaluacion de
tecnologias hiperespectrales en la
caracterizacion mineral de yacimientos para
aplicaciones geometalurgicas: Caso aplicado
a mina Florida, distrito minero Alhué, Region
Metropolitana, Chile (Hanna, 2017) y Change
detection in vegetation cover through
interpretation of Landsat images by artificial
neural networks (ANN). Case study:
Ecuadorian Amazon Region (Jaramillo y
Antunes, 2018)

Se utiliza la aplicacion de teledeteccion
aplicando Machine learning tanto en
usos de tierra, cobertura vegetal y
procesos mineros para plantear el
procedimiento que se describe en este
estudio.

Proximal and remote sensing techniques for
mapping of soil contamination with heavy
metals. Applied Spectroscopy Reviews (Shi et.
al. , 2018), Deep learning. En Hands-on
machine learning with R (Boehmke vy
Greenwell, 2019) y Implementation of
machine-learning classification in remote
sensing: an applied review (Maxwell et al. ,
2018)

Antecedentes Internacionales

Metodologia de la Investigacion (Behar, 2008)

Sirvi6 para fundamentar la metodologia
de investigacion




NORMAS LEGALES NACIONALES

.QUE SE ESPERA OBTENER?

Decreto Ley N° 20643 Crea la Comision
Nacional de Investigacion y Desarrollo
Aeroespacial del Sector Aerondutica
CONIDA

Describir las funciones de CONIDA, ente
rector de las actividades espaciales en el Peru,
la cual suministra imagenes satelitales a
personas naturales y juridicas con fines de
investigacion.

Ley N° 28799 Ley que declara de interés
nacional la creacion, implementacion y
desarrollo de un “Centro Nacional de
Operacion de Imagenes Satelitales”

Describir las funciones del Centro Nacional de
Operacion de Imagenes satelitales, el cual
monitorea el satélite Pera SAT-1 y suministra
imagenes satelitales del Satélite Pera SAT-1 a
dependencias del sector publico y privado.

Ley N°28611 Ley General del Ambiente

Describir la normativa que asegura el ejercicio
de un ambiente saludable, asi como la Politica
Nacional del Ambiente y la Gestion Ambiental

Ley N° 29325 Ley del Sistema Nacional
de Evaluacion y Fiscalizacion Ambiental

Describir el Sistema Nacional de Evaluacion y
Fiscalizacion Ambiental el cual asegura el
cumplimiento de la legislacion ambiental
vigente en el pais.

Decreto Legislativo N° 109 Ley General
de Mineria

Describir las actividades enmarcadas en el
sector minero.

Resolucién Directoral N° 2007-2019-
OEFA-DFAI (Caso Minera Bateas
S.A.C)

Describir en el caso en concreto la utilizacion
de imagenes satelitales de Google Earth por
parte de la OEFA para determinar la
responsabilidad del administrado.




Resolucion N°  008-2020-OEFA/CD
aprueba el Reglamento de acciones de
fiscalizacion ambiental y seguimiento y
verificacion a Entidades de Fiscalizacion
Ambiental del OEFA durante el Estado de
Emergencia Sanitaria decretado en el pais
ante el brote del COVID-19

Describir los criterios de fiscalizacion
ambiental por parte de la OEFA en el contexto
de la pandemia COVID -19.

NORMAS LEGALES
INTERNACIONALES

.QUE SE ESPERA OBTENER?

Condiciones de Uso de Google Earth
Engine

Describir el uso del software, la politica de
privacidad, restricciones y cumplimiento de
leyes y politicas de Google Earth sobre el uso
de las imagenes satelitales obtenidas del satélite
Sentinel 2 MSI

Reglamento UE N° 377/2014 del
Parlamento Europeo y del Consejo.

Describir la finalidad del Programa Copernicus
el cual proporciona servicios operativos en
materia ambiental suministrando imagenes
satelitales de Sentinel 2- MSI- L1

Ley N° 685 Codigo de Minas de
Colombia

Describir y analizar mediante el derecho
comparado la normativa vigente respecto a la
explotaciéon y aprovechamiento de recursos
mineros

Ley N° 18248 Codigo de Mineria de
Chile

Describir y analizar mediante el derecho
comparado la normativa vigente respecto a la
administracion y regulacion de la actividad
minera.

Ley N° 45 Ley de Mineria de Ecuador

Describir y analizar mediante el derecho
comparado la normativa vigente respecto a la
actividad del sector minero.




El proposito de este estudio es generar informacion sobre los médulos de python y
pasos a seguir para que el OEFA pueda implementar un algoritmo de Machine Learning
en la deteccion de rotura de presas de relave usando imagenes satelitales. A diferencia
del proyecto DAMSAT, que también utiliza algoritmos e imagenes satelitales para la
teledeteccion, este proyecto de investigacion tiene por finalidad que los funcionarios del
OEFA tengan acceso al codigo fuente del algoritmo de deteccion. Asimismo, se
pretende dar cuenta del grado de precision que tiene uno de estos algoritmos en la
deteccion de la contingencia sefialada y describir la posible reduccion de costos
monetarios de la implementacion del mismo.

En este sentido, el proyecto de investigacion se enmarca dentro del paradigma
cuantitativo de investigacion, pues se pretende medir el nivel de precision del algoritmo
a implementar; En palabras de Hernandez-Sampieri, una investigacion es de enfoque
cuantitativo cuando se pretende medir la magnitud de una variable: la precision en el
presente estudio (2014, p. 5). El alcance sera descriptivo debido a que el propdsito del
trabajo es describir como implementar uno de los algoritmos existentes para identificar
patrones en imagenes y detectar rotura de diques; “una investigacion es exploratoria
cuando el objetivo es especificar procesos, objetos, personas, etc.” (Hernandez-
Sampieri, 2014, p. 92).

El disefio sera no experimental-longitudinal pues el algoritmo analizara una serie de
imagenes del periodo 2016-2021 de la unidad minera Huancapeti para determinar
precision de deteccion, aunque no se determinara tendencia alguna; segun Hernandez-
Sampieri, los disefios longitudinales son aquellos que recaban datos de de diferentes
instantes de tiempo (2014, p. 159). El método sera inductivo porque se pretende
generalizar la precision de deteccion obtenida del conjunto de datos de entrenamiento
con una imagen de generalizacion externa a este conjunto; acorde a Behar (2008), el
método inductivo consiste en elevar los postulados u observaciones de resultados
puntuales a estatus de leyes generales o teorias.

Finalmente, el principal criterio para seleccionar el algoritmo a implementar es
capacidad capacidad de ajuste a los datos con pocas observaciones (Hernandez-
Sampieri, 2014). Este criterio es decisivo porque las observaciones de la matriz de
regresores son 64 imagenes satelitales de 69x49 pixeles de dimension, las cuales se
descomponen en una base de datos cuyas filas representan una imagen y sus
69x49=3381 columnas, variables explicativas, corresponden a cada pixel de las
imagenes. Esto implica que la matriz de datos posee mas columnas que filas, lo que
imposibilita resolver el sistema de ecuaciones subyacente, a la matriz, para algoritmos
paramétricos (Géron, 2019). Por esta razon, algoritmos como SGD o CNN, que se
mencionan en el siguiente acapite, fueron descartados y se eligié Random Forest, pues
no es paramétrico (Géron, 2019).

El método empleado estuvo basada en la aplicacion de la Teledeteccion utilizando
imagenes satelitales en la plataforma de Google Earth Engine, mediante codigos con el
lenguaje JavaScript se pudo descargar imagenes Sentinel 2 del area exacta y el tamafio
que uno requiera, estas imagenes tienen una resolucion de 10 metros, también se pudo




afiadir otras caracteristicas como en porcentaje de nubes para tener imagenes mas
limpias de nubosidad y aprovechar mejor estas imagenes.

Cddigo para la descarga de imagenes Sentinel 2 MSI:

var batch = require('users/fitoprincipe/geetools:batch')
var collection= ee.ImageCollection ('COPERNICUS/S2')
.filterDate ('2015-07-01', '2021-02-04')

//fechas disponibles ('2015-07-01' - actualidad)

.filterBounds (geometry)

.filterMetadata ('CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE', 'Less_Than', 30);
var SentinelFiltro = ee.Image(collection.median());
var SentinelClip = SentinelFiltro.clip (geometry);
Map.addLayer (SentinelClip, {

max: 4000,

min: 0.0,

gamma: 1.0,

bands: ['B4','B3','B2']},

'"Imagen Sentinel 2');
print (SentinelFiltro);

Map.centerObject (SentinelClip);

var options={scale:10,
name:'{system_date}',
region: geometry};

batch.Download.ImageCollection.toDrive(collection, 'HUANCAPETI',
options);

Posteriormente, estas imagenes pasaron por un proceso ejecutado con el lenguaje de
programacion R para extraer los valores numéricos de los pixeles (todo pixel tiene un
valor numérico) y alinearlos todos en una base de datos formato csv. Se utilizé R por la
facilidad que se tiene para manipular datos con este lenguaje. El codigo empleado es el

siguiente.

library(raster)

library(rgdal)

# images

filenames<-
list.files("~/Documentos/python/machine learning oefa/datasets"”,
pattern = ".tif", full.names = TRUE)

1f <- lapply(filenames, raster)

lv <- lapply(lf, as.vector)

length(1lv)

y <- rep(0, length(lv))

d <- data.frame(y)

colnames(d)[1] <- "Response"

for (1 in seq(along = lv)) {

if (i1==1) {
for (j in seq(along = 1v[[1]])) {

dfi, 1 + j] <- W[[1i]][]]
colnames(d)[1 + j] <- paste("pixel", as.character(j), sep

- |ll|)
}
} else {




for (e in seq(along = 1v[[1]])) {
d[i, 1 + e] <- W[[i]][e]

}

}
d[is.na(d)] <- ©
write.csv(d,file=
"~/Documentos/python/machine_learning_oefa/datasets/images.csv")

Breve descripcion de los algoritmos utilizados

Los dos algoritmos elegidos, Stochastic Gradient Descent y Random Forests, para
realizar la identificacion de rotura de presas de relaves, usando imagenes satelitales, se
clasifican dentro del grupo de algoritmos de aprendizaje supervisado. Se los llama asi
porque el conjunto de datos de entrenamiento que los alimenta incluye las soluciones
deseadas, llamadas etiquetas (Mitchell, 1997). Asimismo, el modo de aprendizaje
elegido fue aquel denominado “por lotes” que implica que el sistema es incapaz de
aprender de forma incremental: debe entrenarse utilizando todos los datos disponibles,
lo que generalmente se realiza sin conexion a Internet. Primero se entrena el sistema y
luego se ejecuta sin mas aprendizaje (Mitchell, 1997); simplemente aplica lo que ha
aprendido.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado existentes que pueden clasificar imagenes
son Convolutional Neural-Networks, Stochastic Gradient Descent, Decision Trees y
Random Forest, de los cuales se describiran dos a continuacion.

Stochastic Gradient Descent

La logica detras del algoritmo stochastic gradient descent (SGD) es ajustar una linea
recta en medio de las observaciones contenidas en la base de datos, de tal forma que se
minimice la distancia entre los valores observados (los puntos morados en la Figura 1)
y la linea recta que esté ajustando el algoritmo (linea azul en la Figura 2). La distancia
entre un punto morado (valor observado) y la linea recta se denomina error. La suma de
todos los errores elevados al cuadrado (SEC) es aquello que el algoritmo busca
minimizar. Para lograrlo, el algoritmo ajusta iterativamente la pendiente y el intercepto
de la linea recta hasta encontrar el valor minimo de la SEC. La pendiente y el intercepto
estimados por el algoritmo son llamados parametros. Una vez encontrado el valor
minimo, el algoritmo se detiene y puede ser usado para para predecir valores de y (la
variable explicada, vea la Figura 1) en funcion a valores de la variable o las variables x
(variable explicativa, vea la Figura 1).

Figura 1: Suma de los errores al cuadrado




X

En problemas de clasificacion, como el que intenta resolver este estudio, la variable
explicada y suele tomar solo dos valores, “0” cuando no hay rotura de dique, o “1”
cuando si hay. Asi, el modelo es capaz de predecir la probabilidad de que la variable
explicada (también llamada variable respuesta) tome el valor de 1.

Random Forests

El algoritmo denominado bosques aleatorios (Random Forests) ajusta varios arboles de
decision, no correlacionados entre si, a la base de datos que se le proporciona y luego
compara las predicciones que realiza cada arbol para derivar predicciones mas certeras
(Boehmke and Greenwell, 2019). Los arboles de decision (Decision Trees) son otro tipo
de algoritmo.

Respecto a los arboles de decision, la logica detras de este algoritmo es dividir las
observaciones de la base de datos de forma recursiva hasta parar en un valor de la
variable respuesta (hoja del arbol). Por ejemplo, en la Figura 2 se aprecia un arbol de
decision que empieza con un nodo raiz que contiene la pregunta ;Hay trabajo que hacer?
(work to do?). Este nodo raiz es lo que en el acapite anterior se denomino una variable
explicativa. Esta variable explicativa s6lo toma dos posibles valores “si” o “no”. Si la
respuesta es “si” llegamos a una de las hojas del arbol, es decir, a uno de los valores de
nuestra variable respuesta: “Quedarse en casa” (stay in). Si la respuesta al nodo raiz fue
“no” pasamos a un nodo intermedio que pregunta sobre el pronostico del tiempo
(outlook?). Si la respuesta a este nodo es “soleado” (sunny), llegamos a otro valor de la
variable respuesta (hoja del arbol) que dice “Ir a la playa”. En cambio, si la respuesta es
“nublado”, llegamos a otra hoja del arbol que dice “Ir a correr” (go running). Y de esta
forma las observaciones de la base de datos pueden dividirse en varios subgrupos
sucesivos hasta llegar a las ultimas hojas del arbol de decision.

Figura 2: Arbol de decision (Decision tree)
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Una vez terminada la clasificacion del arbol de decision, la probabilidad de ocurrencia
de un valor de la variable respuesta se calcula respecto al total de hojas del arbol de
decision. Por ejemplo, en la Figura 2 hay cinco hojas y el valor “Quedarse en casa” se
repite dos veces. La probabilidad de “Quedarse en casa” es entonces %. lo que es igual
a 40%. A diferencia del anterior algoritmo, éste no estima parametros, lo que lo hace
mas idoneo para bases de datos con pocas observaciones, en el caso de este estudio con
pocas imagenes.

Moédulos utilizados e implementacién del algoritmo

Para implementar estos algoritmos se utilizo el lenguaje de programacion python y los
modulos Scikit-Learn, Matplotlib, Pandas y Numpy, de dicho lenguaje. El primero es
un moédulo que contiene una coleccion de algoritmos de Machine Learning listos para
implementar; el segundo contiene una coleccion de funciones para crear graficos
estaticos, animados e interactivos; el tercero provee estructuras flexibles para trabajar
con bases de datos; y el cuarto permite implementar operaciones de algebra lineal con
los datos. Como se menciond en el acapite anterior, el algoritmo Random Forests es el
mas idéneo cuando se tienen pocas observaciones, por lo cual éste sera el que se
implemente en este estudio.

El primer paso para implementar el algoritmo es instalar la ultima version disponible de
python que se encuentra en https://www.python.org/downloads/release. Luego hay que
hacer clic en el icono de Windows de la esquina inferior izquierda, comenzar a escribir
PowerShell e ingresar a la aplicacion. Una vez dentro de la terminal (PowerShell) hay
que asegurarse de tener instalada la ultima version de pip, que es el gestor de paquetes
de python, ejecutando la siguiente linea de codigo.

$ python3 -m pip install --user -U pip

Ahora se deben instalar los médulos mencionados lineas arriba, ejecutando también la
siguiente linea de codigo.

$ python3 -m pip install -U jupyter matplotlib numpy pandas scipy
scikit-learn

Finalmente, se debe ingresar al ambiente de desarrollo de python llamado jupyter,
ejecutando la siguiente linea.

$ jupyter notebook




Al ejecutar este ultimo comando se abrira una nueva pestafia en el navegador web de la
computadora en el cual se podran apreciar las carpetas y archivos del directorio
“C:\users\Usuario\Documents” o “C:\users\Usuario”. En este punto, hay que dirigirse a
la carpeta en la que se descargd el documento “OFEFA.ipynb”, que es remitido junto con
el informe de esta investigacion. Una vez encontrado el documentos mencionado hay
que abrirlo haciendo doble click y se podra visualizar todo el codigo escrito para
implementar el algoritmo utilizado en este trabajo.

Ahora se presenta el codigo implementado, con comentarios, para calcular la precision
de la clasificacion de imagenes satelitales de los administrados Huancapeti y Cobriza
realizada por el algoritmo.

# Cargando los moddulos

>>> import pandas as pd

>>> import numpy as np

>>> import matplotlib as mpl

>>> import matplotlib.pyplot as plt

# Cargando la base de datos

>>> d = pd.read_csv("datasets/images.csv")

# Separando la base de datos en variable respuesta y variables
explicativas

>>> y = d["Response"]

>>> X

d.iloc[:,1:]

# Graficando una de las imagenes

>>> some_digit = X.iloc[0].values

>>> some_digit_1image = some_digit.reshape(116, 208)
>>> plt.imshow(some_digit_1image)

>>> plt.axis("off")

>>> plt.show()

Figura 3




# Implementar el algoritmo

>>> from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
>>> from sklearn.model_selection import cross_val predict
>>> forest_clf = RandomForestClassifier(random_state=42)
>>> forest_clf.fit(X, y)

# Generar las predicciones del modelo

>>> y pred = forest_clf.predict(X)

# Importar funcién para calcular precisidon de prediccién y calculo de
la misma

>>> from sklearn.metrics import precision_score, recall _score
>>> precision_score(y, y_pred)

1.0

Se aprecia que el resultado de la funcion precicion_score() es uno, es dicir, el
algoritmo seria capaz de predecir si en una imagen se observa una rotura de dique de
relaves con una precision de 100%. La precision es una medida de efectividad y se
obtiene del ratio:

VP
VP + FP

Donde VP son los verdaderos positivos: las imagenes que el algoritmo clasifica
correctamente como que presentan rotura de dique. FP son lo falsos positivos: las
imagenes que el algoritmo clasifica incorrectamente como que presentan rotura de
dique. Si bien es cierto que una alta precision es deseable, en este caso se puede deber
al hecho de que se le ha proporcionado muy pocas imagenes al algoritmo para poder
entrenarse: tres. Esto implica que la alta tasa de precision, en este caso, puede no estar
reflejando la verdadera bondad de ajuste del algoritmo (Géron, 2019). Estudios similares
han estimado una precision entre 95% y 99%. Por esta razon, se decidi6 utilizar una
imagen de generalizacion, esto es, comprobar que el algoritmo puede clasificar




correctamente imagenes fuera de la base de datos de entrenamiento. La siguiente linea
de codigo realiza esta comprobacion.

# imagen de generalizacién
>>> forest_clf.predict([some_image])
array([1], dtype=uint8)

El resultado sefiala que el algoritmo ha clasificado la imagen que se le ha proporcionado
como que presenta rotura de dique, lo cual es correcto. Con esto se puede concluir que
el algoritmo puede ser generalizable.

Respecto a las limitaciones, este trabajo no desarrolla una integracion entre el codigo de
implementacion del algoritmo de Machine Learning y plataformas como google earth
engine para poder automatizar la deteccion de rotura de diques de relave, es decir que
la deteccion sea tiempo real y se envien alertas si el sofiware detectara una rotura. Esto
no se realizo por la restriccion de tiempo que se disponia para completar el estudio: tres
semanas. No obstante, el principal componente para lograr dicha integracion se
encuentra en que el codigo del algoritmo implementado esté desarrollado y se haya
probado su precision, por lo cual el aporte de este estudio es importante para una
siguiente investigacion que culmine lo que esta no pudo.

Analisis economico de la implementacion de un algoritmo de Machine Learning

De acuerdo al Informe de Prevencion del Riesgo Ambiental por Falla de Depdsitos de
Relaves mediante Teledeteccion y Sistemas de Informacion Geogrdfica realizado por el
OEFA (OEFA, 2020), se propone la identificacion temprana de los peligros en los
depositos de relaves y el estudio de los materiales en éstos, asi como el monitoreo
remoto de espejos de agua.

Las principales oportunidades que ofrecera el uso de un algoritmo de “aprendizaje
supervisado” de Machine Learning capaz de clasificar imagenes satelitales de diques de
relaves de acuerdo a la probabilidad de rotura, ademas de la libre disponibilidad de las
imagenes satelitales del SENTINEL 2, seran la reduccion del tiempo de deteccion de
emergencias ambientales relacionadas a roturas de diques de relaves, asi como la
disminucion de los costos estimados en dichas actividades.

Con el uso del algoritmo, en tan solo un (1) dia, con el apoyo de un especialista en
teledeteccion y un especialista ambiental, se podran realizar los analisis y procesamiento
de hasta cinco (5) imagenes satelitales SENTINEL 2 de diques de relaves que se
encuentren en situacion de riesgo alto o muy alto, ello contribuird a optimizar el tiempo
de deteccion de emergencias ambientales del rubro.

De igual manera, se analizaron los costos promedios de atencion de emergencias
ambientales por roturas de diques de relaves, los cuales ascienden a S/ 6,499.63 por
intervenciones Unicamente de la Coordinacion de Supervision Ambiental en Mineria
(CMIN) (OEFA, 2020). Mientras que la implementacion de bases de datos
Geoespaciales y modelamiento de Sistemas de Informacion Geografica (SIG) reduciria
los costos a S/ 4,143.81 (OEFA, 2020).




Se tendra, por tanto, un beneficio econdémico promedio esperado de S/ 2,344.82 por cada
intervencion; ademas, se sefiala que cada afio se realizan 25 intervenciones
aproximadamente, de modo que, anualmente se esperaria ahorrar en promedio S/
58,895.50.

En conclusion, la implementacion de teledeteccion utilizando imagenes satelitales y
algoritmos de Machine Learning, es considerada economicamente beneficiosa y
generaria informacion crucial y actualizada ante las emergencias ambientales a causa de
roturas de diques de relave en mineria.
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