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RESUMEN:

El presente proyecto muestra los resultados sobre prediccion de avistamientos de aves para la
conservacion de especie endémicas mediante la aplicacion de algoritmos de Aprendizaje de
Automdtico. La region de América Latina y el Caribe tiene dos caracteristicas que hacen que el
estudio de los efectos del cambio climdtico sobre la biodiversidad resulte particularmente
relevante: i) es una de las regiones mds vulnerables frente al cambio climdtico y ii) es una de las
regiones con mayor concentracion de biodiversidad del planeta. En Colombia hay
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aproximadamente el 20 % de las especies de aves del planeta, convirtiéndose en el pais con la
mayor diversidad en este dmbito, con un numero de especies registradas para el 2020 de 1954, y
de las cuales 82 eran endémicas. De esta forma, se desarrollé una metodologia de prediccion de
avistamientos de aves con el fin de aportar insumos para la conservacion de especies endémicas
a partir de algoritmos de ML. Los resultados de la investigacion consistieron en implementar
algoritmos en Python/R que aporten a la gestion de datos de avistamientos de aves, ademds
permitiendo tratar datos georreferenciados de variables exdgenas, para establecer correlaciones
entre estas y datos de avistamientos de aves. El mddulo de algoritmos de Modelos de Distribucion
de Especies permitio la identificacion de dreas criticas para la conservacion y el desarrollo y/o
fortalecimiento del aviturismo para ciertos niveles de amenaza y departamentos especificos.
Ademds, estos resultados llevaron a la generacion de conocimiento que sirve de insumo para el
desarrollo de planes de conservacion y/o planificacion del aviturismo en las regiones identificadas
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ABREVIATURAS

Abreviatura

Descripcion

Al Inteligencia Artificial

ARIA Grupo de Investigacidn en Aplicaciones de Inteligencia Artificial

ASORHUILA Asociacidn Ornitoldgica del Huila

CAPTAIN Priorizacién de Areas de Conservacién mediante Inteligencia Artificial

cC Cambio Climatico

CR Peligro Critico

CRS Sistema de Referencia de Coordenadas (Coordinate Reference
System)

CS Ciencia Ciudadana

csv Valores Separados por Coma (formato de datos delimitado por
comas)

cv Variabilidad Climatica

DS Ciencia de Datos

EBD Conjunto de Datos Bdsicos de eBird

EN En Peligro

EObs Duracién de Observacion

ED Distancia de Esfuerzo

EH Horas de Esfuerzo

ES Velocidad de Esfuerzo

FN Falso Negativo (False Negative)

FP Falso Positivo (False Positive)

GBIF Sistema Global de Informacién sobre Biodiversidad

GEE Google Earth Engine

IPCC Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climatico

LC Preocupacién Menor

MADS Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible

ML Aprendizaje Automatico

NT Casi Amenazada

(o]@ Conteo de Observaciones

RF Random Forest (Bosque Aleatorio)

RL Regresidn Logistica

SED Datos de Evento de Muestreo

SDM Modelos de Distribucion de Especies

SIG Sistemas de Informacidn Geografica
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SMOTE Técnica de Sobremuestreo de Minorias Sintéticas
SVM Maquinas de Vectores de Soporte

TN Verdadero Negativo (True Negative)

TP Verdadero Positivo (True Positive)

VIF Factor de Inflacidn de Varianza

VU Vulnerable

CAPTAIN Priorizacién de Areas de Conservacién mediante Inteligencia Artificial
MaxEnt Maxima Entropia

SPXX Cdédigo de Especie

CO-ANT Cdédigo de Antioquia

CO-RIS Cdédigo de Risaralda
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INTRODUCCION

La conservacion de la biodiversidad ha emergido como una prioridad global debido a los efectos
adversos del Cambio Climatico (Climate Change, CC), como lo son el aumento de la temperatura
global, modificaciones en los patrones de precipitacién y la intensificacidon de eventos climaticos
extremos. Estas alteraciones ambientales representan una amenaza significativa para la
supervivencia de los ecosistemas y la existencia de especies endémicas en distintas regiones del
planeta [2]. En este contexto, América Latina y el Caribe, que albergan una de las mayores
concentraciones de biodiversidad, se enfrentan a retos particulares. Esta region es especial por su
diversidad aviar, siendo hogar de la mayor concentracidon de especies de aves del mundo [4].
Teniendo en cuenta lo anterior, los esfuerzos de conservacion de avifauna en esta area son de
gran importancia, dado que la pérdida de biodiversidad aviar en América Latina no solo afecta los
ecosistemas locales, sino también el equilibrio ecolégico global.

A nivel mundial, diversas investigaciones se han dedicado a abordar la proteccién y conservacion
de las especies mas vulnerables. Iniciativas como eBird han desempefiado un papel fundamental
al recopilar, gestionar y proporcionar acceso a datos sobre avistamientos de aves a nivel global
[9]. Este esfuerzo ha facilitado la acumulacidon de grandes cantidades de datos, que mediante
técnicas avanzadas de analisis de datos y la aplicacién de algoritmos de Aprendizaje de Maquina
(Machine Learning, ML), han permitido identificar patrones recurrentes y predecir la distribuciéon
de especies sometidas a los efectos del CCy la Variabilidad Climatica (Climate Variability, CV).

La integracion de técnicas de ML e Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence, Al) en el andlisis de
datos de eBird ha revolucionado el campo de la conservacion. Estos métodos permiten no solo
predecir la presencia y abundancia de aves en diferentes regiones, sino también identificar areas
criticas para su conservacion y formular estrategias basadas en datos. Ejemplos de estos enfoques
incluyen la prediccion de migraciones, identificacion de habitats vulnerables y el monitoreo
continuo de poblaciones de aves [22].

Este trabajo tuvo como objetivo predecir avistamientos de aves endémicas en diversas regiones
de Colombia utilizando herramientas de Ciencia de Datos (Data Science, DS), especificamente
algoritmos de ML. Este enfoque permitid extraer conocimiento de grandes volimenes de datos,
generando insumos preliminares para la formulacidn de estrategias de conservacion y promocién
del aviturismo que respete la estabilidad de los ecosistemas. Asi, se busca contribuir
significativamente a la preservacidn de la biodiversidad aviar y al fortalecimiento del conocimiento
sobre la dindmica de estas especies en el pais.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

De acuerdo con el Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climatico (IPCC), el CC ocasionara
aumentos paulatinos en la temperatura promedio de la superficie de la tierra y de los océanos,
modificaciones de los patrones de precipitacion, cambios de intensidad y frecuencia de los
eventos climaticos extremos y un alza en el nivel medio del mar [6]. La regiéon de América Latina
y el Caribe tiene dos caracteristicas que hacen que el estudio de los efectos del cambio climatico
sobre la biodiversidad resulte particularmente relevante: i) es una de las regiones mas vulnerables
frente al cambio climatico [1] y ii) es una de las regiones con mayor concentracién de biodiversidad
del planeta [2].

La ONU ha identificado 178 regiones ecolégicas en América Latina y el Caribe que albergan entre
el 50% y el 80% de toda la biodiversidad del planeta, incluyendo algunos de los paises mas
biodiversos del mundo como lo son Brasil, Colombia, México y Perd [7]. En términos de
biodiversidad, las aves son los organismos mas conocidos a nivel mundial cuando se trata de
investigaciones sobre el clima. El enorme conjunto de datos recolectados por millones de
observadores de aves alrededor del mundo ha permitido aproximarse a los efectos del CC sobre
sus poblaciones en América Latina y el Caribe, donde se concentra la mayor diversidad de especies
[8]. En Colombia hay aproximadamente el 20 % de las especies de aves del planeta, lo que lo hace
convertirse en el pais con mayor diversidad en este ambito, con un nimero de especies registradas
para el 2020 de 1954, y de las cuales 82 son endémicas, solo en el territorio colombiano [3].

Ante el auge de las tecnologias de la informacién se ha logrado compilar con mayor facilidad los
registros de observacion de especies de aves a lo largo del pais y en diferentes temporalidades,
en sistemas de bases de datos como lo es eBird [9]. En este contexto, fue de importancia
comprender la dindmica poblacional de estas especies a través de un analisis preliminar de datos,
gue permitié identificar patrones temporales y espaciales con interés particular en las especies
endémicas, ya que se han convertido en un pilar fundamental en el ecoturismo, particularmente
el aviturismo. De hecho, el pais cuenta con 59 areas protegidas, 23 de ellas abiertas al ecoturismo
comunitario y al menos 25 donde se promueve la observacién de aves [5].

Con este propoésito, se realizd el andlisis exploratorio de datos a través de herramientas graficas y
estadisticas mediante Python, identificando especies con el mayor nimero de abundancia, los
periodos de mayor avistamiento y los departamentos que concentraban el mayor nimero de
abundancia y riqueza para distintos estados de amenaza (En Peligro Critico, CR; En peligro, EN;
Vulnerable, VU). Se establecié la base para la aplicacién de algoritmos de ML que llevaron a cabo
predicciones de forma que los resultados de esta investigacidon sirvan como apoyo para la
formulaciéon de estrategias de conservacion de la biodiversidad aviar en el pais, contribuyendo al
fortalecimiento del aviturismo. A partir de lo anterior se abordd la problematica de gestionar la
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biodiversidad en el pais, que es un aspecto vital para garantizar la preservacidén y conservacion de
esta.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

A nivel mundial, diversos estudios han buscado entender la dindmica de las poblaciones aviares,
su impacto en el medio ambiente y las variables de conservacidn de su ecosistema. En la ultima
década, la investigacion de este campo ha experimentado un incremento notable, con el
aprovechamiento de la DS para analizar grandes voliumenes de informacion, el empleo de técnicas
de modelado y visualizacién, y la exploracién del potencial de los algoritmos de ML para
comprender y prever comportamientos aviares [10, 11]. Sin embargo, son escasos los estudios
que han contextualizado estos enfoques globales dentro del marco especifico de la rica
biodiversidad aviar colombiana y sus retos Unicos de conservacion.

Este proyecto tuvo como finalidad desarrollar una metodologia especifica que permitié predecir
avistamientos de especies endémicas, integrando datos de observaciones con variables exégenas
y utilizando algoritmos de ML. Para ello, se establecieron las siguientes preguntas de
sistematizacion que permitieron concretar la metodologia: ¢éEs posible identificar departamentos
de Colombia de alta concentracion de especies endémicas de aves a partir de avistamientos? A su
vez, ées factible desarrollar una metodologia de gestion de datos que permita establecer
relaciones sobre los avistamientos de especies endémicas en estos departamentos y variables
exdgenas asociadas (precipitaciones, temperaturas, antropogénicas, entre otras)? De esta forma,
ées posible mediante algoritmos de ML estimar avistamientos de especies endémicas a partir de
variables externas? Y finalmente, {se podrian generar estrategias de validacion de los resultados
de prediccién que fortalezcan la interpretabilidad de los resultados obtenidos para revelar
comportamientos espaciotemporales de especies endémicas? La resolucion de estos
interrogantes permitid abordar integralmente a la problematica, abarcando desde el
preprocesamiento de datos hasta la implementacidon de modelos de distribucién de especies,
contribuyendo asi al fortalecimiento del conocimiento de la biodiversidad aviar en Colombia. Asi,
se planted la investigacion que rigié este trabajo: ¢Es posible desarrollar una metodologia de
prediccién de avistamientos de aves para aportar insumos para la conservacion de especies
endémicas a partir de algoritmos de ML?
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2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo de aprendizaje automatico que permita predecir avistamientos de especies
endémicas para identificar patrones temporales y espaciales en Colombia.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desarrollar una metodologia de preprocesamiento de datos de avistamientos de aves, con el
fin de identificar departamentos de alta concentracion de especies endémicas.

e Desarrollar una metodologia de preprocesamiento de datos de variables exdgenas
(precipitaciones, temperaturas, antropogénicas, entre otras) para establecer correlaciones
sobre los avistamientos de especies endémicas.

e Implementar algoritmos de aprendizaje automatico para predecir avistamientos de especies
endémicas a partir de variables exdgenas.

e Implementar estrategias validacion de resultados a partir de medidas de desempeno y
técnicas de visualizacién de informacidn para revelar comportamientos espaciales vy
temporales de especies endémicas.
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3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. MARCO TEORICO

3.1.1. Ciencia de Datos y Biodiversidad: La DS ha emergido como una disciplina que aborda
desafios criticos de diversas areas y proporciona las herramientas necesarias para el analisis,
compresion y prediccion de fenédmenos a partir de datos. En la era digital actual, se erige como
un facilitador en la resolucion de problemas. Mas del 50% de los articulos cientificos publicados
sefialan una colaboracién entre la DS y otros campos como la ingenieria, medicina, ciencias
sociales, ciencias ambientales y de conservacion, entre otros [20].

En el ambito ambiental, la DS ha demostrado ser una herramienta invaluable para la comprensién
y conservacién de los ecosistemas. Investigaciones recientes han explorado cémo la aplicacién de
técnicas de DS puede mejorar significativamente la monitorizacion y gestion de la biodiversidad.
Articulos cientificos han destacado desarrollos especificos, como el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico para predecir patrones de migracion de especies, la utilizacién de
imagenes satelitales para evaluar cambios en la cobertura vegetal y la implementacién de
modelos predictivos para identificar areas criticas para la conservacién [11].

En la interseccidn entre la DS y la biodiversidad, investigaciones han empleado analisis espaciales
y temporales de conjuntos de datos masivos para comprender mejor los patrones de distribucion
de especies y las interacciones entre ellas y su entorno [12]. Estos enfoques permiten una toma
de decisiones precisa y basada en evidencia para la gestidn de areas protegidas, la identificacién
de especies en riesgo y la evaluacién del impacto de cambios ambientales. La colaboracién entre
cientificos de datos y ecologistas ha dado lugar a nuevas formas de abordar desafios urgentes en
la conservacién de la biodiversidad.

3.1.2. Rol de la Ciencia Ciudadana en la Biodiversidad: En el ambito de la biodiversidad, la Ciencia
Ciudadana (Citizen Science, CS) juega un papel crucial al involucrar a personas no especializadas
en la recopilacion de datos cientificos. Un ejemplo destacado de esta participacion es eBird, un
proyecto global que permite a los observadores de aves contribuir con sus avistamientos a una
base de datos masiva que alimenta investigaciones y decisiones de conservacién.

eBird se basa en una idea simple pero poderosa: cada observador de aves posee un conocimiento
y experiencia uUnicos que pueden contribuir al entendimiento cientifico de las aves [9]. A través
de eBird, los usuarios registran listas de verificacion de las aves que observan, incluyendo cuando,
dénde y cdmo se realizaron las observaciones. Estos datos se archivan y se comparten libremente
para impulsar nuevos enfoques cientificos y de conservacion basados en datos.
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Con mas de 100 millones de avistamientos de aves contribuidos anualmente por usuarios de todo
el mundo, eBird es uno de los proyectos de ciencia ciudadana relacionados con la biodiversidad
mas grande a nivel global. Gestionado por el Cornell Lab of Ornithology, esta plataforma colabora
con cientos de organizaciones, expertos regionales y usuarios, lo que asegura un crecimiento
constante y una participacion amplia.

Los datos de eBird se han utilizado en decisiones de conservacion, articulos, proyectos
estudiantiles, y siguen informando sobre aves a nivel mundial [9]. Al involucrar a la comunidad en
la recoleccidn de datos y enriquecer la base de conocimiento cientifico, no solo se amplian el
alcance y la efectividad de los esfuerzos cientificos, sino que también se fomenta una cultura de
participaciéon y responsabilidad ambiental.

3.1.3. Riqueza: La riqueza de especies de aves en un ecosistema se refiere al nimero total de
especies diferentes presentes en ese lugar. Este concepto es crucial para medir la biodiversidad,
ya que una mayor riqueza de especies suele indicar un ecosistema mds saludable y equilibrado.
Medir la riqgueza de especies ayuda a identificar areas de alta biodiversidad que requieren
conservaciéon, como se observa en los estudios de biodiversidad global que destacan la
importancia de los hotspots bioldgicos [31].

3.1.4. Abundancia: La abundancia de especies de aves se refiere al nimero de individuos de cada
especie en una regién determinada. Este pardmetro es esencial para entender la estructura y
dindmica de las comunidades ecoldgicas. La abundancia no solo ayuda a evaluar la salud de las
poblaciones de aves, sino también a disefiar y ajustar estrategias de conservacidn para especies
amenazadas o en declive [32].

3.1.5. Aprendizaje Automatico (Machine Learning, ML): Los modelos predictivos son una
alternativa para obtener resultados a mediano plazo usando herramientas estadisticas,
informaticas y geograficas sobre la informacion biolégica disponible para elaborar predicciones
que permitan estimar la distribucion de la diversidad biolégica si no hay datos exhaustivos [13].
Los modelos han evolucionado desde su aplicacién a especies aisladas hasta analisis de cientos o
miles de taxones para combinarlos en el analisis de la biodiversidad y riqueza especifica [14].

Para aplicar los modelos predictivos es importante comprender la fundamentacién o conceptos
del ML, Aprendizaje Supervisado y Aprendizaje No Supervisado. El aprendizaje se refiere a un
amplio espectro de situaciones en las cuales el aprendiz incrementa su conocimiento o sus
habilidades para cumplir una tarea. En este enfoque, un agente autdnomo debe tener la
capacidad de realizar una misma tarea de varias maneras, si es posible, y dependiendo de las
circunstancias. Debe poder tomar decisiones sobre el curso apropiado para resolver un problema
y modificarlas cuando las condiciones lo requieran. Por esto, uno de los objetivos centrales de
esta drea es construir sistemas que sean capaces de adaptarse dindmicamente y sin un
entrenamiento previo a situaciones nuevas y aprender como resultado de resolver el problema

(o problemas) que estas situaciones presentan [15]. Teniendo en cuenta lo anterior, se determina
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gue el aprendizaje automatico es la ciencia de ensefar a las computadoras a hacer predicciones
basadas en datos y pedirle que realice una prediccién [5].

3.1.6. Aprendizaje No Supervisado: Con relacion al aprendizaje no supervisado, este consiste en
que los modelos descubran por si mismos caracteristicas, regularidades, correlaciones o
categorias en los datos de entrada y se obtengan de forma codificada en la salida. En algunos
casos, la salida representa el grado de similitud entre la informacién que se le esta presentando
en laentraday la que se le ha mostrado en el pasado, es decir, que no necesitan un asesor externo
para realizar su aprendizaje [16].

3.1.7. Aprendizaje Supervisado: Una de las subcategorias del ML es el Aprendizaje Supervisado
gue tiene como objetivo construir, a partir de los datos de entrenamiento un modelo de
prediccién. Usando este modelo, se puede predecir la variable respuesta de un nuevo conjunto
de datos no vistos Unicamente conociendo sus variables explicativas [17]. En el Aprendizaje
Supervisado existen diferentes tareas, dentro de ellas la tarea de Clasificacidn y la de Regresion.

3.1.8. Clasificacidon y Regresidn: La tarea de clasificacion utiliza un algoritmo para asignar datos
de prueba a categorias especificas. Reconoce entidades especificas dentro del conjunto de datos
e intenta sacar algunas conclusiones sobre como se deben etiquetar o definir esas entidades. Los
algoritmos de clasificacién mds comunes son los clasificadores lineales, las Maquinas de Vectores
de Soporte (Support Vector Machines, SVM), los Arboles de Decisién y los Bosques Aleatorios. Por
otra parte, la tarea de Regresién se utiliza para comprender la relacién entre variables
dependientes e independientes. Se usa comunmente para realizar proyecciones, como ingresos
por ventas para una empresa determinada. Algunos de los algoritmos de este tipo de tarea que
son ampliamente utilizados son la Regresién lineal, Regresidn Logistica y Regresidn Polindmica
[18].

3.1.9. Integracion de Datos Geoespaciales: Los datos geoespaciales incluyen informacion
geografica que puede ser visualizada y analizada mediante Sistemas de Informacién
Geografica (SIG), lo cual permite mapear y modelar la distribucidn de especies, identificar habitats
criticos y evaluar el impacto de los cambios ambientales.

Uno de los principales beneficios de la integracion de datos geoespaciales es la capacidad de
combinar diversas fuentes de informacidn, como imagenes satelitales, datos de sensores remotos
y observaciones in situ. Esta combinacidén permite una comprension de los patrones ecoldgicos y
los procesos que afectan a las aves. Mediante el uso de imagenes satelitales, los cientificos
pueden monitorear cambios en la cobertura vegetal, detectar deforestacion y degradacién de
habitats, y evaluar el impacto de fenédmenos climaticos extremos sobre los ecosistemas aviares.

La integracion de datos geoespaciales con técnicas de DS y ML potencia el analisis predictivo y la
modelacién de escenarios futuros. Los algoritmos de ML pueden identificar tendencias y
relaciones complejas en los datos, facilitando la prediccién de cambios en la distribucién de aves
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debido al cambio climdtico, la urbanizacidn y otras presiones antropogénicas. Este enfoque
permite a los investigadores y gestores de conservacion disefiar estrategias mas efectivas y
basadas en evidencia para la proteccion y restauracidn de las poblaciones de aves [22].

Proyectos como eBird utilizan coordenadas geograficas para mapear avistamientos de aves,
generando mapas de distribucidn en tiempo real y detectando patrones migratorios. Estos datos,
integrados con otras fuentes geoespaciales, enriquecen los andlisis y mejoran la capacidad de
respuesta ante cambios ambientales. La integracién de datos geoespaciales es una herramienta
poderosa que amplia nuestra capacidad para estudiar y conservar avifauna [22].
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Figura 1. Flujo de trabajo para la realizacion de modelos de distribucion de especies [21].
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Figura 2. Distribucion de oso perezoso en Suramérica [Elaboracion propial

3.1.10. Modelos de Distribucion de Especies (Species Distribution Models, SDM): Los SDM son
representaciones cartograficas de un espacio para la presencia de una especie en funcién de las
variables empleadas para generar dicha representacion [19]. Estos muestran informacion que
sintetiza relaciones entre especies y variables ambientales que serian dificiles de interpretar o
incluso de apreciar por otros medios. La capacidad de construir modelos mas realistas esta
limitada por la comprensién de los sistemas ecolégicos y por los datos disponibles, que son
insuficientes. A pesar de estas limitaciones, un elevado nimero de estudios han demostrado su
utilidad en campos en los que pocas técnicas pueden brindar ayuda para entenderlos, como
predecir la presencia de especies aun no descritas [20]. Para la construccién de modelos de
distribucién de especies se realiza en una serie de pasos [21] como se muestra en la Fig. 1, cada
uno de los cuales presenta multiples alternativas de ejecucién que influyen en la calidad del
resultado final. En un primer paso, los datos conocidos sobre la distribucion del organismo se
asocian estadisticamente con diferentes variables independientes que describen las condiciones
ambientales. De existir esta relacidn, se extrapola al resto del drea de estudio y se obtiene un
valor en cada lugar que suele interpretarse como la probabilidad de presencia de la especie en
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ese punto. En realidad, solo sefialan la similitud ambiental de cada punto del terreno con las zonas
de presencia actual de la especie. La "probabilidad de presencia" es una interpretacion abusiva
de la medida de similitud ambiental que deberia interpretarse como valor de idoneidad para el
desarrollo de la especie. Puede que el modelo delimite zonas potenciales muy alejadas
geograficamente de las actuales; la probabilidad de encontrar la especie en ellas no es a priori
alta, aunque las condiciones ambientales fueran favorables [21].

La evaluacién del resultado final de un modelo de distribucidon de especies y la comparacion entre
los diferentes métodos aplicables al problema se realiza mediante estadisticos que miden el
desempeiio y la consistencia del modelo en cuanto a su capacidad de discriminar entre los datos
de entrada (presencias y ausencias o pseudoausencias) y datos independientes de contraste [21].
A continuacidn, se presenta la distribucion del oso perezoso en Suramérica (Fig. 2) por medio de
un modelo de distribucion de especie bajo elaboracién propia.

3.1.11. Factor de Inflacion de Varianza (VIF): Para abordar el problema de multicolinealidad, se
decidid aplicar el Factor de Inflacién de Varianza (VIF), una técnica estadistica utilizada en analisis
de regresion lineal para cuantificar la multicolinealidad entre variables independientes [40]. Este
indice evalla cudnto aumenta la varianza de los coeficientes de un modelo debido a la
colinealidad, utilizando la férmula:

VIF =

1—R?

Donde R? es el coeficiente de determinacidn obtenido de una regresion auxiliar que modela una
variable en funcion de las demds. Un VIF de 1 indica ausencia de multicolinealidad, valores entre
1y 5 sugieren colinealidad moderada, y valores superiores a 5 o 10 evidencian colinealidad alta,
lo que puede afectar la fiabilidad de las estimaciones.

3.1.12. Aprendizaje de Maquina utilizados en el contexto de los Modelos de Distribucion de
Especies

Algoritmos de Maxima Entropia (MaxEnt): se basa en el principio de maximizar la entropia H(p),
ajustando un modelo que describe la probabilidad de ocurrencia de una especie sin asumir
distribuciones previas mas alla de los datos disponibles. Es ampliamente utilizado por su
capacidad para trabajar con datos de ocurrencia y su flexibilidad para incorporar variables
ambientales [41].

H(p) == ) pilog ()

Donde p;es la probabilidad estimada de ocurrencia en la celda i.

Redes neuronales (Deep Learning): consisten en modelos inspirados en la estructura del cerebro
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humano que capturan relaciones complejas en los datos mediante multiples capas de
procesamiento. Aunque son poderosas para tareas de clasificacidn, su falta de interpretabilidad
limita su aplicacién en estudios donde se requiere comprender los factores subyacentes [42].

y=f(Wx+b),

Donde x es el vector de entrada, W es la matriz de pesos, b es el sesgo (bias), f es la funcién de
activacion (por ejemplo, ReLU, sigmoide o softmax), e y es la salida (prediccidn) de la capa.

Modelos basados en arboles (Random Forest): utilizan multiples arboles de decisidn Tk(x) donde
cada arbol Tk es construido a partir de un subconjunto aleatorio de los datos. La prediccién del
modelo es el promedio (para regresién) o el voto mayoritario (para clasificacion) de los arboles
individuales para realizar predicciones robustas, permitiendo identificar la importancia relativa
de las variables explicativas. Su robustez y precision los hacen populares en plataformas como
eBird para generar mapas de distribucién de especies [43].

1 K
y =2 T
k=1

Donde y es la prediccidn final, K es el nUmero de arboles y Tk(x) es la prediccién de k-ésimo arbol.

Regresion Logistica: este modelo estadistico se utiliza para problemas de clasificacién binaria,
modelando la relacién entre variables explicativas y la probabilidad de un resultado. Su
simplicidad y facilidad de interpretacion lo convierten en una herramienta clave en estudios
ecoldgicos. Este modelo es equivalente al de MaxEnt [44].

1
1 + ¢~ (Bo+B1x1+B2x2+:-+BpXp)

P(y =1x) =

Donde x1, x2, xp son las variables explicativas del modelo, Bo es el Intercepto y B1, B2, Bp son los
coeficientes asociados a las variables explicativas.

3.1.13. Métricas de evaluacion de desempeiio de Clasificacion: Para evaluar el desempefio de
los modelos utilizados, se emplearon métricas tradicionalmente aceptadas en problemas de
clasificacién como precision, exhaustividad, exactitud, F1-Score y la matriz de confusién. Estas
herramientas permiten analizar de manera integral la efectividad de las predicciones realizadas.
A continuacion, se describen brevemente cada una de ellas.

Matriz de Confusion: tabla que muestra la distribucion de predicciones en verdaderos positivos
(TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN), permitiendo evaluar
errores y aciertos en detalle [45].
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Prediccidn
Positivos Negativos
S Positivos Verdaderos Falsos
“S Positivos (VP) Negativos (FN)
§ Negativos Falsos Verdaderos
o g Positivos (FP) Negativos (VN)

Figura 3. Matriz de confusidn, métrica de evaluacidn de desempefio de modelos de prediccion.

Precisidn: proporcion de predicciones positivas correctas respecto al total de predicciones
positivas realizadas. Mide la exactitud de las predicciones positivas [46].

VP

p <. -
recision VP + FP

Sensibilidad (Recall): Proporcién de observaciones positivas correctamente identificadas. Indica
la capacidad del modelo para detectar casos positivos [47].

VP

Recall = VP—i-—FN

Exactitud (Accuracy): Porcentaje de predicciones correctas sobre el total de observaciones.
Refleja el desempefio general del modelo [47].

VP + VN
VP + VN + FP + FN

Accuracy =

F1-Score: Promedio armodnico entre precision y recall, util en conjuntos de datos desbalanceados
[48].

Precision * Recall
*
Precision + Recall

F1 — Score = 2
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3.1.14. Manejo de desbalance de clases, implementacidn de técnicas de sobre muestreo: Para
abordar el desbalance en los datos y mejorar la sensibilidad hacia la clase minoritaria, se
implementaron dos técnicas de sobremuestreo: Random OverSampler y SMOTE (Synthetic
Minority Over-sampling Technique).

Random OverSampler es una técnica que aumenta la representacion de la clase minoritaria
duplicando aleatoriamente las observaciones existentes de dicha clase. Este enfoque tiene como
objetivo equilibrar la proporcidn de clases en el conjunto de entrenamiento, incrementando la
cantidad de datos disponibles para entrenar los modelos en la clase menos representada. Sin
embargo, al tratarse de una duplicacién directa de los datos originales, esta técnica puede
introducir redundancias en el conjunto de datos, lo cual puede limitar la capacidad del modelo
para generalizar correctamente cuando se enfrenta a datos nuevos.

SMOTE aborda el desbalance de clases mediante la creacidn de nuevas observaciones sintéticas
para la clase minoritaria [49]. A diferencia de Random OverSampler, SMOTE no realiza
duplicaciones directas, en su lugar, genera nuevos datos a través de interpolaciones entre
observaciones existentes de la clase minoritaria. Este enfoque permite preservar e incluso
incrementar la diversidad de las caracteristicas dentro de los datos balanceados, lo que
contribuye a un entrenamiento mas efectivo de los modelos. Al introducir variabilidad en las
muestras adicionales, SMOTE reduce el riesgo de que los modelos se sobreajuste.

3.2. ANTECEDENTES

Los aportes de la DS y el ML a campos como la biodiversidad y la ecologia han tomado fuerza
recientemente. Ademas, uno de los ejes propulsores de la interseccién entre estas ramas del
conocimiento ha sido el desarrollo de proyectos de CS. De hecho, en el trabajo de [22] se usan
datos ecoldgicos recopilados por el publico en general para abordar una amplia gama de
investigaciones ecoldgicas y generar insumos para la planificacion de la conservacidn, gracias al
rapido aumento en el alcance y volumen de datos disponibles. Sin embargo, los datos de
proyectos a gran escala con observadores voluntarios, como eBird, presentan varios desafios que
pueden obstaculizar inferencias ecoldgicas sélidas. Estos desafios incluyen sesgo espacial,
variacion en el esfuerzo y sesgo en la notificacién de especies. Por ello, en este proyecto
estimaron dos métricas ampliamente utilizadas de distribuciones de especies: tasa de encuentro
y probabilidad de ocupacion. Para cada métrica, se evalud criticamente el impacto de los pasos
de procesamiento de datos que degradan o refinan los datos utilizados en los analisis. La densidad
de datos de CS varia mucho en todo el mundo, por lo que probaron si las diferencias en el
rendimiento del modelo eran robustas segun el tamafio de la muestra. En cuanto al aporte del
proyecto para la presente investigacién se destaca la informacidon suministrada con relacién a los
desafios que se pueden encontrar al trabajar con una base de datos como la de eBird, como son
los sesgos ya mencionados. Ademas, se hace referencia a la implementacién de algoritmos
automaticos para estimar distribuciones de especies y evaluaciones del impacto de los pasos de
preprocesamiento de datos en la estimacion de distribuciones de especies. Sin embargo, este
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trabajo difiere respecto al que aqui se propone respecto al drea geografica en la que se enfocan
los proyectos, y el uso de variables exdgenas para estimar avistamientos de especies endémicas.

La CS, representada por proyectos como eBird, ha demostrado ser fundamental para superar
estos desafios mediante la participacién de la comunidad en la recopilacién de datos. El
involucramiento de observadores de aves de todo el mundo ha permitido la creacién de una base
de datos robusta y diversa que no solo facilita la investigacion cientifica, sino que también
potencia la toma de decisiones en conservacion. En 2014 un estudio utilizé datos de eBird para
identificar areas criticas para la conservacién de aves migratorias en América del Norte, lo que
resultd en la proteccién de varios habitats importante [23]. La colaboracidn entre ciudadanos y
cientificos ha generado una red global de monitoreo de aves, lo que ha mejorado
significativamente la calidad y cantidad de datos disponibles para el analisis ecoldgico y la
planificacion de la conservacion.

La integracién de datos geoespaciales con técnicas avanzadas de DS y ML ha revolucionado la
forma en que entendemos y gestionamos la biodiversidad. Los SIG y el uso de imagenes satelitales
permiten mapear y modelar la distribucion de especies de manera mas precisa y en tiempo real.
Al combinar estos datos con algoritmos de ML, es posible predecir cambios en los patrones de
distribucién de aves y evaluar el impacto de factores ambientales como el cambio climatico. Por
ejemplo, en 2018, investigadores utilizaron datos geoespaciales y algoritmos de ML para predecir
el impacto del cambio climatico en la distribucidon de especies de aves en Europa, ayudando a
desarrollar estrategias de conservacion basadas en datos [24]. Esta integracion no solo mejora la
capacidad de respuesta ante cambios ambientales, sino que también proporciona una base
factica para el disefio de estrategias de conservacién basadas en evidencia cientifica.

Por otra parte, en el estado del arte se evidencia que otro de los factores al tener en cuenta al
momento de formular SDMs es la inclusidn de variables exdgenas que permitan explicar ciertos
comportamientos de las especies. Por ejemplo, en el trabajo de [25] se establece que los SDM
son esenciales para conservar la biodiversidad, con aplicaciones importantes como priorizacion
espacial de acciones de conservacién y elucidacidon de las relaciones entre los predictores
ambientales y las respuestas de las especies. Estos modelos son mas Utiles para los gestores de la
conservacion cuando incluyen factores externos como el fuego y sus posibles implicaciones. En
este estudio, se recopilo un conjunto de registros de mamiferos de una regién propensa a
incendios en el sudeste de Australia, donde estas especies han experimentado declives en las
ultimas décadas. Se utilizaron SDM para (1) determinar la influencia relativa del clima, el fuego,
la vegetacion y la topografia en las distribuciones de mamiferos terrestres; (2) determinar las
respuestas de las especies al tiempo transcurrido desde el ultimo incendio y; (3) proporcionar
predicciones espaciales de la idoneidad del habitat para la planificacién de la conservacién. Esta
investigacion aporta informaciéon relevante sobre la implementacion de SDMs para la
conservaciéon de la biodiversidad, e informacién sobre la importancia de incluir variables
dindmicas, en los SDMs. Sin embargo, como ya se ha expuesto, el dmbito geografico es
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determinante, asi como las especies de interés en tanto que condicionardn la interpretacién de
los resultados.

Gracias a la inclusién de disciplinas de Al dentro de la ecologia y la biodiversidad, se han generado
insumos para el disefio de planes de conservacidn. Por ejemplo, en [26] se resalta la necesidad
urgente de politicas de conservacion que maximicen la protecciéon de la biodiversidad para
sostener sus diversas contribuciones a la vida de las personas. Se presenta un marco para la
priorizacion espacial de la conservacion basado en aprendizaje por refuerzo que supera
consistentemente al software disponible mediante el uso de datos simulados y empiricos. La
metodologia, Priorizacién de Areas de Conservacién a través de Inteligencia Artificial (CAPTAIN,
por sus siglas en inglés), cuantifica el equilibrio entre los costos y beneficios de la proteccion del
area y la biodiversidad, permitiendo la exploracién de multiples métricas de biodiversidad. Como
producto de esta investigacidén, se establecid que la IA resulta promisoria para mejorar la
conservacion y el uso sostenible de los valores biolégicos y ecosistémicos en un mundo que
cambia rdpidamente y tiene recursos limitados. En el marco de esta propuesta, este proyecto
aporta informacién sobre el potencial del ML para la conservacién de especies endémicas en
Colombia. No obstante, hay unas diferencias que resaltan como: (1) la escala del drea geogréfica
de estudio, ya que el proyecto de referencia se centra en la prediccion de tendencias
poblacionales de aves a nivel mundial y (2) el proyecto de referencia utilizé datos de
avistamientos de aves a nivel mundial, datos de registros de aves simulados y empiricos y datos
de variables ambientales para predecir tendencias poblacionales de aves.

Como se ha notado, el potencial de la DS, el MLy la Al para abordar el problema es trasladable a
multiples escenarios, donde se consideran especies tan diversas como mamiferos hasta anfibios.
Por ejemplo, en [27] se busca dar a conocer como el aumento de la urbanizacién en los territorios
estd amenazando la biodiversidad nativa de las especies endémicas de regiones en Quito,
Ecuador, causando fragmentacién de su ecosistema y haciendo que pierdan sus habitats
naturales. La investigacién se centra en la rana marsupial andina del centro de la region y
alrededores, que se ha visto obligada a adaptarse a ciertos ambientes alterados por el
desplazamiento realizado por la ampliaciéon y urbanizacién del territorio, por eso, mediante
modelos biogeograficos generados con datos obtenidos en plataformas web de acceso libre, se
busca evaluar el impacto de los cambios y alteraciones asociadas a las condiciones climaticas y
medioambientales causadas por el desplazamiento y adaptacion a nuevas formas de
supervivencia. En consecuencia, este trabajo dio un aporte importante para el desarrollo del
proyecto actual, ya que expone el problema mundial sobre el desplazamiento de especies
endémicas por la expansion de las grandes ciudades y su industrializaciéon. También brindd
herramientas y estrategias que ayudaron positivamente para desarrollar el proyecto, como el uso
de plataformas de acceso libre para obtener informacion relevante de las diferentes especies de
las regiones. Ademds, se aplicaron modelos y herramientas de software para realizar predicciones
de condiciones medioambientales y de espacios dptimos para la supervivencia de cada especie
sobre la cual se realizd propiamente el estudio. Sin embargo, hay diferencias respecto a la
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propuesta en tanto que se particulariza a una Unica especie y en considerar un Unico factor de
impacto en la distribucién del ejemplar analizado.

Otro ejemplo de aplicacion de la DS y el ML a los SDMs se evidencia en el trabajo de [28]. En este
proyecto se menciona en primera instancia que el cambio climatico global estd causando
impactos sin precedentes en la biodiversidad. En este estudio, se demuestra la aplicabilidad de
los datos de eBird y del Sistema Global de Informacién sobre Biodiversidad (Global Biodiversity
Information Facility, GBIF), para producir prondsticos a escala nacional para examinar los posibles
impactos del CC en la avifauna terrestre en India. Utilizando datos recopilados por cientificos
ciudadanos, se desarrollaron SDMs optimizados y se predijeron 1091 especies de aves terrestres
que se distribuirian en India para 2070 en dos superficies climaticas (RCP 4.5 y 8.5), utilizando
algoritmos de distribucion de especies basados en Maxima Entropia (MaxEnt). Este estudio ha
resultado en mapas de alta resolucidn de la riqgueza de especies de aves terrestres en toda la
India, asi como en predicciones de cambios predominantemente hacia el norte en los rangos de
las especies, similares a las predicciones hechas para la avifauna en otras regiones, como Europa
y EE. UU. Este estudio es relevante dado que evidencia el desarrollo de un modelo de ML con el
fin de predecir cdmo impactara el cambio climatico a la distribucion de especies de aves en India,
siendo también relevante la forma como preprocesan los datos de las variables exégenas.
Asimismo, el trabajo muestra que los datos de CS como los de eBird y la integracién de variables
ambientales permiten intuir los posibles impactos del CC. No obstante, este trabajo se diferencia
en que abordan Unicamente variables asociadas al cambio climdtico, dejando de lado otro tipo
de factores externos que quizas también contribuyen a la alteracién de las distribuciones de las
especies.
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4. METODOLOGIA

La metodologia de este trabajo se puede resumir en el Diagrama de Flujo de la Figura 4. Este
esquema sintetiza de manera visual las diferentes etapas de la metodologia, desde la descarga
de los datos hasta la generacién de los resultados finales, facilitando una comprensién clara del
flujo de trabajo implementado que se explicara a lo largo de este capitulo.
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preprocesamiento
de datos de aves

Identificacion de
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Figura 4. Diagrama de flujo resumen de metodologia.

4.1. DESARROLLAR UNA METODOLOGIA DE PREPROCESAMIENTO DE DATOS DE
AVISTAMIENTOS DE AVES, CON EL FIN DE IDENTIFICAR DEPARTAMENTOS DE ALTA
CONCENTRACION DE ESPECIES ENDEMICAS

El analisis de los avistamientos de aves en Colombia se basé en los datos proporcionados por el
portal eBird, una plataforma colaborativa que recopila observaciones de aves a nivel mundial [9].
Dada la naturaleza participativa de eBird, los datos presentaron variaciones en calidad vy
consistencia, lo que requirid la implementaciéon de estrategias de preprocesamiento antes de
abordar cada uno de los objetivos planteados. Estas estrategias incluyeron la descarga, el filtrado
y el ajuste de los registros, la correccién de inconsistencias geograficas y temporales, asi como la
clasificacion de las especies endémicas seglin su estado de conservacion. Estas acciones se
realizaron para garantizar que los datos utilizados fueran confiables y adecuados para los analisis,
reflejando de manera precisa las observaciones dentro del area de estudio.

4.1.1. Materiales y métodos

Se cred una cuenta en el portal eBird y se realizé una solicitud formal de los registros geograficos
correspondientes a Colombia. Los datos fueron entregados en dos conjuntos principales: el
Sampling Event Data (SED), que proporciona listas de verificacién de las especies observadas, y el
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eBird Basic Dataset (EBD), que contiene registros individuales de observaciones. El portal de eBird
ofrece una guia para utilizar sus datos con el fin de extraer informacidn a partir de estos. [29].

4.1.2. Configuracidn experimental o descripcion de la base de datos
Descarga y filtrado inicial de datos

A partir de la importacion de datos de eBird, se procedié a aplicar una serie de filtros para
asegurar la validez y consistencia de las observaciones. En primer lugar, se filtraron los registros
en funcion de la duracion del esfuerzo de observacion, limitando esta variable a un maximo de
seis horas, lo cual permitié excluir observaciones cuya duracidn excesiva podria haber introducido
sesgos o inconsistencias. Del mismo modo, se aplicé un filtro a la distancia recorrida durante las
observaciones, estableciendo un limite maximo de 10 kildmetros. Este criterio se utilizd para
garantizar que las observaciones se realizaran en un drea concentrada, minimizando la posibilidad
de errores derivados de desplazamientos extensos. Ademads, se restringié el numero de
observadores a un maximo de 10 personas por evento de observacién, con el fin de mantener la
homogeneidad del esfuerzo entre los distintos registros.

A su vez, se eliminaron registros cuya ubicaciéon correspondiera a Colombia continental,
excluyendo aquellas situadas fuera de los limites definidos o con coordenadas imprecisas. Con
estos filtros, se asegurd que los datos utilizados reflejaran un esfuerzo de observacién adecuado,
tanto en términos de calidad geoespacial como temporal.

Correccion de sesgos en los datos de avistamientos

Los datos obtenidos de eBird presentaron varios tipos de sesgos derivados de la naturaleza
colaborativa de su recoleccidon. Para garantizar la validez de los analisis, se implementaron
estrategias especificas para mitigar cada uno de los sesgos identificados:

e Sesgo taxonomico: los observadores suelen registrar ciertas especies frecuentemente debido
a preferencias personales, lo que puede llevar a una representacién desbalanceada. Para
mitigar este sesgo, se dio prioridad a las listas de verificacidn completas, que incluyen todas
las especies observadas en un evento de muestreo, lo que asegurd un esfuerzo de observacion
uniforme.

e Sesgo espacial: los datos tienden a concentrarse en areas urbanas o zonas populares para la
observacion de aves [22]. Este problema se aborddé mediante la aplicacién de un filtrado
espacial que garantizé la inclusiéon de observaciones exclusivamente dentro de los limites
geograficos de Colombia.

e Sesgo temporal: los observadores tienden a reportar mas datos durante fines de semana o
en épocas de migracion, lo que afecta la distribucién temporal de los registros. Se aplicaron
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filtros temporales para normalizar la distribucion de las observaciones en el tiempo,
equilibrando asi los datos segun las estacionalidades y evitando que picos de observaciones
en periodos especificos distorsionaran el analisis.

e Desbalance de clases: las especies raras o dificiles de detectar suelen estar subrepresentadas.
Para abordar este desafio, se implementd el método de zero filling, que permite inferir la
ausencia de una especie en una lista de verificacidn, diferenciando entre no deteccién y
ausencia real.

Clasificacion y categorizacion de especies endémicas

Una vez preprocesados los datos de observaciones, se procedio a clasificar las especies endémicas
de Colombia en funcidon de su estado de conservacion, tomando como referencia la lista de
especies silvestres amenazadas de la diversidad bioldgica continental y marino-costera de
Colombia expedida por el Ministerio de Ambiente y Desarrollo Sostenible (MADS), con base en la
resolucién 0126 del 06 de febrero de 2024 [30]. Las categorias para especies amenazadas
presentadas en esta resolucion se describen en Tabla 1.

Estado de conservacion Definicidn

Peligro Critico (CR) Aquellas que estan enfrentando un riesgo de extincidn extremadamente alto en
& estado de vida silvestre.
Aquellas que estan enfrentando un riesgo de extincion muy alto en estado de vida

En Peligro (EN) silvestre

Aquellas que estan enfrentando un riesgo de extincion alto en estado de vida

Vulnerable (VU) silvestre

Aquellas que estan cerca de cumplir con los criterios para considerarse en alguna

Casi Amenazada (NT) de las categorias de mayor riesgo.

Aquellas que no cumplen con los criterios para considerarse en ninguna de las

Preocupacion Menor (LC) , . . .
categorias anteriores y se consideran de menor riesgo.

Tabla 1. Categorias de aves segun nivel de amenaza

Por otra parte, se descargé la lista de aves de Colombia 2024 con ultima actualizacién a enero de
2024 del Comité Colombiano de Registros Ornitoldgicos, con el fin de determinar las aves
endémicas de Colombia. Este proceso se llevé a cabo con la colaboracién de un experto en
ornitologia perteneciente a la Asociacion Ornitoldgica del Huila-ASORHUI, cuya asistencia fue
fundamental para filtrar especies de interés. Una vez obtenidas las listas, se filtraron las aves
endémicas en Colombia categorizandolas por nivel de amenaza, este proceso fue esencial para
generar conjuntos de datos de las aves relevantes para la investigacion. Finalmente se consolido
en un archivo Microsoft Excel la lista de especies endémicas por estado de conservacién como se
puede evidenciar la Tabla 2.
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Estado de conservacion Aves endémicas de Colombia

Atlapetes blancae, Chrysuronia lilliae, Coeligena orina, Crax alberti, Eriocnemis
isabellae, Eriocnemis mirabilis, Grallaria urraoensis, Hapalopsittaca fuertesi,
Henicorhina negreti, Lipaugus weberi, Oxypogon cyanolaemus, Thryophilus nicefori,
Troglodytes monticola.

Atlapetes flaviceps, Bangsia aureocincta, Campylopterus phainopeplus, Cistothorus
apolinari, Diglossa gloriosissima, Grallaria kaestneri, Leptotila conoveri,
Macroagelaius subalaris, Myiotheretes pernix, Odontophorus strophium, Penelope
perspicax, Phylloscartes lanyoni, Psarocolius cassini, Pyrrhura viridicata, Rallus
semiplumbeus, Ramphomicron dorsale, Saucerottia castaneiventris, Scytalopus
canus, Scytalopus rodriguezi.

Peligro Critico (CR)

En Peligro (EN)

Anthocephala berlepschi, Anthocephala floriceps, Bangsia melanochlamys,
Bolborhynchus ferrugineifrons, Capito hypoleucus, Chlorochrysa nitidissima,

Vulnerable (VU) Coeligena prunellei, Dacnis hartlaubi, Grallaria bangsi, Grallaria milleri, Hypopyrrhus
pyrohypogaster, Myiothlypis basilica, Oxypogon stuebelii, Pyrrhura calliptera,
Synallaxis fuscorufa, Vireo caribaeus.

Arremon basilicus, Atlapetes fuscoolivaceus, Bucco noanamae, Clibanornis rufipectus,
Casi Amenazada (NT) Drymophila caudata, Drymophila hellmayri, Habia gutturalis, Myiothlypis
conspicillata, Odontophorus hyperythrus.
Anisognathus melanogenys, Atlapetes melanocephalus, Cercomacroides parkeri,
Chaetocercus astreans, Chlorostilbon olivaresi, Coeligena phalerata, Cranioleuca
hellmayri, Euphonia concinna, Habia cristata, Henicorhina anachoreta, Megascops
Preocupaciéon Menor (LC) gilesi, Melanerpes pulcher, Myiarchus apicalis, Myioborus flavivertex, Ortalis
columbiana, Ortalis garrula, Oxypogon guerinii, Picumnus granadensis, Saucerottia
cyanifrons,  Scytalopus alvarezlopezi, Scytalopus latebricola, Scytalopus
sanctaemartae, Scytalopus stilesi, Synallaxis subpudica, Vireo approximans.
Tabla 2. Listado de especies endémicas en Colombia de acuerdo con nivel de amenaza

Exportacion de datos

Tras aplicar los filtros y organizar la informacion por estado de conservacién, los datos fueron
exportados y almacenados en archivos CSV uno por cada categoria. Para efectos de
maniobrabilidad en términos de cantidad de datos e importancia ecoldgica, en este trabajo se
hizo un andlisis especifico de las especies clasificadas en las tres primeras categorias: Peligro
Critico (CR), En Peligro (EN) y Vulnerable (VU), debido a su alto nivel de amenaza y relevancia para
la conservacion. Aunque las especies clasificadas como Casi Amenazada (NT) y Preocupacion
Menor (LC) se incluyen en la tabla para proporcionar una visién completa de las aves endémicas
de Colombia, el foco del andlisis estara en aquellas en mayor riesgo, especificamente las especies
en las categorias de Peligro Critico (CR), En Peligro (EN) y Vulnerable (VU).

Estas categorias son fundamentales porque representan especies que enfrentan un alto riesgo de
extincidn si no se toman medidas de conservacidn. Priorizar el analisis de estas especies y generar
predicciones sobre su ubicacién y temporalidad mediante el uso de algoritmos de ML es esencial
para guiar la toma de decisiones en la conservacion, permitiendo a los expertos en biodiversidad
focalizar sus esfuerzos en areas criticas y en momentos clave. De esta manera, se optimizan los
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recursos destinados a la proteccidn de estas especies y los ecosistemas que dependen de ellas.
Identificacion de departamento de alta concentracion de especies endémicas

El andlisis se realiz6 empleando técnicas de procesamiento de datos geoespaciales mediante
Python. El objetivo fue generar andlisis de estadistica descriptiva y graficas sobre la abundancia
de especies endémicas en diferentes regiones del pais, facilitando la identificacion de las areas
con mayor riqueza de especies y brindando una base para los analisis posteriores. El
procedimiento descrito a continuacidon fue aplicado de manera uniforme a las primeras tres
categorias de conservacion Peligro Critico (CR), En Peligro (EN) y Vulnerable (VU), siguiendo un
enfoque estandarizado para garantizar la coherencia en el tratamiento de los datos.

Agrupacion de datos por departamento

Se agruparon los datos por departamento, con el fin de identificar las dreas geograficas con la
mayor concentracion de especies endémicas. Se realizo la interseccion de las coordenadas de los
avistamientos con los limites geograficos de los departamentos de Colombia, lo que permitid
asignar cada registro a su departamento correspondiente. Este proceso fue repetido para las tres
categorias de conservacion (CR, EN, VU), utilizando los mismos procedimientos en cada caso.

La agrupacion incluyd la suma de las observaciones para cada especie en cada departamento.
Este enfoque permitié generar un panorama preliminar la distribucién espacial de las especies
endémicas, facilitando la identificacion de patrones de concentracién y areas de alta densidad de
observaciones. Se procedid a la creacidn de mapas de calor para visualizar la distribucién por
departamento de las especies endémicas en Colombia. Los mapas de calor permitieron integrar
capas geograficas con los datos de abundancia obtenidos en el paso anterior.

Analisis exploratorio de variables de esfuerzo

Ademas de la visualizacidn de la abundancia de especies, se llevd a cabo un andlisis exploratorio
para examinar cdmo las variables relacionadas con el esfuerzo de observacidn podian influir en
los resultados. Este analisis incluyd variables como la duracién de las observaciones, la distancia
recorrida, el nUmero de observadores, y el esfuerzo total en términos de kildbmetros y horas de
observacion. Este andlisis es importante desarrollarlo ya que determinara si se consideran o no
las variables de esfuerzo para la etapa de entrenamiento de los modelos de ML.

4.1.3. Resultados y discusién

Una vez cargados y verificados los datos, se procedid identificar la especie de ave mas abundante
por categoria, para esto se elaboré un gréfico de barras que representara la abundancia de aves
endémicas en Colombia durante el periodo 2003-2023. En la Figura 5, el eje horizontal muestra
los nombres cientificos de las especies endémicas, mientras que el eje vertical indica la cantidad
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de observaciones registradas. Los colores utilizados en el grafico representan los diferentes
niveles de amenaza para la conservacion de las especies. Los mapas de calor también permitieron
resaltar diferencias entre los departamentos, ayudando a identificar las areas prioritarias para
estudios detallados o esfuerzos de conservacién.

Del analisis de la grafica, se observd que las categorias con mayor nivel de amenaza En Peligro
Critico (CR) y En Peligro (EN) presentan un menor nimero de observaciones en comparacién con
las categorias de menor riesgo. Asimismo, se identificé la especie con mayor abundancia en cada
una de las tres categorias principales evaluadas en este estudio. Para la categoria CR, el ave con
mayor numero de registros es Henicorhina negreti; en la categoria EN, fue Penelope perspicax; y
en la categoria VU la especie predominante es Hypopyrrhus pyrohypogaster.

Abundance of endemic birds in Colombia

2003 - 2023
62000 | N N T N T T T T 1 T T A O O A B O |
61000 Threat level
60000 B Critically Endangered
B Endangered
59000 1 mmmm Vulnerable
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]
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©
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2
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10000
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Scientific name

Figura 5. Abundancia de aves endémicas en Colombia 2003 — 2023. SPXX: Cédigo del nombre cientifico de la especie.
Las especies seleccionadas corresponden a: SP08: Henicorhina negreti. SP22: Penelope perspicax. SP41: Hypopyrrhus
pyrohypogaster.

En la Figura 6 se presenta un mapa de calor que permite visualizar la distribucién de avistamiento
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de aves endémicas para en Colombia por departamento durante el periodo 2003-2023 para la
categoria de Vulnerable (VU). En el eje horizontal se ubican los nombres cientificos de las especies
de la categoria y en el eje vertical los departamentos. Se observa que la especie Hypopyrrhus
pyrohypogaster tiene una mayor abundancia en el departamento de Antioquia. Esta especie
cuenta con un volumen de datos significativo para los fines de este trabajo, lo que permite utilizar
sus registros en la aplicacidén de algoritmos de ML en fases posteriores del trabajo.

Critical Endangered

CO-ANT - [
CoBoL - 12000
CO-BOY -

CO-CAL -
CO-CAQ -
CO-CAS -
CO-CAU -
CO-CES - 8000
CO-CHO -

CO-CUN -

CO-DC - 6000

CO-HUI -

CO-MAG -

CO-MET - - 4000
CO-PUT -

COo-Qul -

CO-RIS - -
CO-SAN - 2000
CO-TOL -

CO-VAC -

10000

Department

Anthocephala berlepschi -
Anthocephala floriceps -
Bangsia melanochlomys -
Capito hypoletucus -
Chiorochrysa nitidissima -
Coeligena prunellei -
Dacnis hartlaubi -
Grallaria bangsi -
Grallario milleri -
Myiothlypis basilica -
Oxypogon stuebelii -
Pyrrhura calliptera -
Synallaxis fuscorufa -

Bolborhynchus ferrugineifrons -
Hypopyrrhus pyrohypogaster -

Figura 6. Abundancia de aves endémicas por departamento (2003-2023) en nivel Vulnerable (VU).

Adicionalmente, en la Figura 7 se grafica el nUmero de avistamientos de la especie en el
departamento de Antioquia a lo largo de los afios que presentaban disponibilidad de datos. La
codificacion del eje vertical corresponde a la que la plataforma de eBird fija para los
departamentos, siendo intuitiva en términos de su interpretacién. Esta visualizacidon confirma
nuevamente que Antioquia destaca para Hypopyrrhus pyrohypogaster. De esta manera, se
garantiza que la seleccién de especies corresponda a aquellas que cuenten con un mayor nimero
de registros por departamento.
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Hypopyrrhus pyrohypogaster
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Figura 7. Abundancia de aves endémicas para la Hypopyrrhus pyrohypogaster. La representacién confirma que
Risaralda es el departamento que durante cinco afios seguidos presentd la mayor concentracion de la especie.

Ademas, se utilizaron graficos de dispersion para relacionar estas variables de esfuerzo con la
abundancia de especies en el departamento, con el objetivo de detectar tendencias y patrones.
Este andlisis ayudd a comprender mejor las condiciones bajo las cuales se realizaban las
observaciones y su relacién con la cantidad de avistamientos reportados.

La figura 8 presenta el grafico de dispersion para las variables de esfuerzo (duration of
observation, effort distance [km], total effort hours y total effort speed [km/h]). Este muestra una
tendencia clara en la que un mayor esfuerzo, ya sea en términos de duracién de observacion,
distancia recorrida, horas de esfuerzo o velocidad de esfuerzo, se asocia consistentemente con
un mayor niumero de avistamientos. Esto sugiere que el nUmero de registros esta estrechamente
relacionado con la intensidad de los esfuerzos de observacion, un punto que subraya la
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importancia de la continuidad y extensién del trabajo de campo para la obtencién de datos
precisos sobre estudio de aves. Asimismo, se resalta la necesidad de integrar estas variables
asociadas a la tarea de avistamiento al modelado de las distribuciones de las especies, ya que de
alguna manera se tiene en cuenta el sesgo que cada avistador puede introducir al registrar un
avistamiento.

El departamento de Antioquia sobresale en el grafico con mayores abundancias de especies, lo
que refleja la concentracion de esfuerzo en estas zonas. Este patrén podria interpretarse como
una indicacién de que los esfuerzos de observacidn en estos departamentos son particularmente
exitosos o continuos.

Asimismo, en las lineas de tendencia con intervalos de confianza muestran que la relacién entre
esfuerzo y abundancia es predecible, con una correlacién positiva fuerte en la mayoria de los
casos. Esta intensidad en la relacion entre variables de esfuerzo y avistamientos puede ser una
herramienta que en trabajos futuros permita fortalecer las estrategias de monitoreo de especies
en regiones submuestreadas o incluso sin muestreos aparentes que conduzca a conseguir mas
registros.
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Figura 8. Abundancia vs variables de esfuerzo. Aves endémicas VU en Colombia. 2003 — 2023. Las variables de
esfuerzo corresponden a: Duracidn de la observacion (Duration of Obs. (h)), Distancia de esfuerzo (Effort Distance),
Horas de esfuerzo (Effort Hours) y Velocidad de Esfuerzo (Effort Speed). Los valores para cada variable corresponden
a las sumas totales por departamento.

De manera complementaria, la Figura 9 presenta la matriz de correlacién entre las variables de
esfuerzo y la abundancia de la categoria VU, evidenciando una fuerte correlacidon entre todos
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estos atributos. Los valores, comprendidos entre 0.97 y 1.00, confirman una alta correlacion
positiva, lo que ratifica que existe una relacién aparentemente alta entre las variables de esfuerzo
y los avistamientos de la especie. Ademas, también puede indicar que quizds exista
multicolinealidad entre dichas variables de esfuerzo, factor que no se debe dejar de lado al
momento de entrenar los algoritmos de ML en etapas posteriores [49].

Vulnerable
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Figura 9. Matriz de correlacidn entre las variables de esfuerzo y aves endémicas categoria VU de Colombia. OC:
Observation Count. DO: Duration Observation [hr]. ED: Effort Distance [km]. EH: Total Effort Hours [hr]. ES: Total Effort
Speed [km/h].

37



dy  Pontificia Universidad
JAVERIANA

Cali

Finalmente, se presentan en la figura 10 la imagen del ave con mayor abundancia en la categoria
Vulnerable — VU (Hypopyrrhus pyrohypogaster).

Figura 10. Aves con mayor abundancia en Vulnerable — VU (Hypopyrrhus pyrohypogaster). Imagen obtenida de Birds
of the World. Cornell Lab of Ornithology, Ithaca, NY, EE.UU.

4.1.4. Sumario

El proceso de preprocesamiento de los datos provenientes de eBird permitié depurar y construir
base de datos para analizar los avistamientos de aves endémicas en Colombia. La aplicacion de
filtros relacionados con duracién, distancia, nimero de observadores y calidad geoespacial
garantizd que los registros fueran consistentes y representativos del esfuerzo de observacién.

La identificacion de sesgos contribuyé a mejorar la representatividad de los datos. La clasificacidn
de las especies endémicas por nivel de amenaza y su agrupacién por departamento facilitaron la
identificacion de regiones con alta concentracion de especies de interés, destacandose
departamentos como Antioquia.
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Las matrices de correlacién confirmaron una fuerte asociacion positiva entre estas variables,
evidenciando la importancia de considerarlas en etapas posteriores de modelado para reducir
sesgos y optimizar las predicciones.

4.2. DESARROLLAR UNA METODOLOGIA DE PREPROCESAMIENTO DE DATOS DE VARIABLES
EXOGENAS (PRECIPITACIONES, TEMPERATURAS, ANTROPOGENICAS, ENTRE OTRAS) PARA
ESTABLECER CORRELACIONES SOBRE LOS AVISTAMIENTOS DE ESPECIES ENDEMICAS.

En esta seccidn se describe el flujo de trabajo disefado para integrar y correlacionar variables
exdgenas junto con covariables de esfuerzo de avistamiento, con el fin de evaluar las
interacciones entre estas caracteristicas y la presencia de especies endémicas.

La metodologia implementada combina datos provenientes de plataformas de acceso libre, como
MapBiomas y WorldClim, procesados en entornos como Google Earth Engine (GEE). Ademas, se
aplican técnicas de analisis geoespacial mediante la generacién de mallas hexagonales y el uso de
datos vectoriales para delimitar areas de datos.

Se empledé el calculo iterativo del Factor de Inflacion de Varianza (VIF) para reducir problemas de
multicolinealidad entre variables independientes. Todo este procedimiento se replica de forma
consistente para las categorias de conservacién, asegurando la replicabilidad de la metodologia,
sin embargo, solo se detallan los resultados de la categoria VU en Antioquia, los demas resultados
se encuentran en la seccidon de Anexos.

4.2.1. Materiales y métodos

Para el andlisis de la variable exégena suelo, se emplearon datos provenientes de la plataforma
MapBiomas, disponible en Google Earth Engine (GEE) [33]. Esta herramienta proporciona mapas
anuales de cobertura y uso del suelo para América Latina, con una resolucion minima de 30
metros x 30 metros, siendo 6ptima para estudios de ecologia y conservacién. Esta variable
permite visualizar cambios en la cobertura del suelo a lo largo del tiempo, lo que es importante
para identificar posibles influencias de las dindmicas del paisaje sobre la distribucion de las
especies endémicas.

Por su parte, el portal GEE proporciona un repositorio con una guia practica para el uso de sus
datos [34]. Esta guia fue utilizada como base para el procesamiento en esta seccion, ajustandola
a las necesidades del trabajo y los datos especificos a utilizar. Para integrar esta informacién con
los datos de avistamientos previamente recopilados, el archivo de observaciones se transformé
para poder cruzar informacion entre los registros de las aves y la variable exdgena en cuestion.

La plataforma WorldClim [36], proporciona una base de datos global que ofrece estimaciones
promedio de variables climaticas derivadas de datos de temperatura y precipitacidon entre los
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afios 1960 y 1990. Estas variables bioclimaticas, estdn disponibles en una resolucion espacial de
2.5 arcmin. El término arcmin hace referencia a “minutos de arco”, una unidad de medida angular
que equivale a 1/60 de un grado. En términos geoespaciales, 2.5 arcmin corresponden
aproximadamente a una resolucién de 4 a 5 kildmetros por pixel en latitud y longitud, lo que
permite un andlisis de las condiciones climaticas aproximadas en el drea de interés.

Ademas, emplearon datos vectoriales espaciales (shapefiles) de los departamentos de interés
para definir la regién de estudio. A partir de esta regidén, se generd una malla hexagonal que
segmentd el area de estudio en celdas regulares definidas de acuerdo con el radio desde el punto
medio de los poligonos hasta sus aristas. El tamafo del radio se define de acuerdo con la
movilidad esperada de las especies de estudio, por lo que este pardmetro no debe ser ajustado.
Posteriormente, los registros de observaciones de especies fueron interceptados con las celdas
hexagonales, asignando cada registro a la celda correspondiente. Este paso permitié integrar
espacialmente las observaciones con las caracteristicas del area, facilitando el anélisis
geoespacial.

Finalmente, para tratar el problema de multicolinealidad, se establecié un umbral de VIF igual a
5 para determinar qué variables debian eliminarse, un valor comunmente aceptado en estudios
predictivos. Este paso fue critico, ya que la reduccién de la multicolinealidad no solo mejora la
estabilidad de los modelos, sino que también favorece la interpretabilidad de las variables
asociadas al fenédmeno.

4.2.2. Configuracion experimental o descripcion de la base de datos
Delimitacidon del area de interés

En esta seccién se tomd como referencia el repositorio de [35], que comprende el tratamiento de
los datos de MapBiomas, para poder ser incorporado en trabajos de SDMs.

Para analizar los cambios en la cobertura y uso del suelo en los departamentos con mayor
concentracion de especies endémicas en cada categoria de conservacion, se delimité el drea de
interés utilizando un archivo shapefile que contenia las divisiones administrativas a nivel
departamental de Colombia. Este archivo fue procesado de manera que permitié manipular las
geometrias espaciales y ajustar el sistema de referencia de coordenadas (Coordinate Reference
System, CRS) a EPSG:4326 (coordenadas de latitud y longitud). La correcta asignacién del CRS
aseguro la interoperabilidad de los datos geoespaciales provenientes de diversas fuentes de
informacién. Una vez definida la region de interés, se procedid a construir un poligono regular
gue cubriera dicha regién (Bounding Box), que abarcaba los limites espaciales minimos y maximos
de los departamentos en estudio.

Variables exdgenas: Cobertura y Uso de Suelo de MapBiomas
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Del conjunto de datos MapBiomas, disponible en la plataforma GEE, se descargaron imagenes
correspondientes a los afios entre 2014 y 2020, especificamente para los departamentos de
interés con mayor concentracién de especies endémicas en cada categoria de conservacion
elegida. Estas imagenes reflejaban diferentes clases de cobertura y uso del suelo, como bosques,
agricultura, areas urbanas y cuerpos de agua, entre otras. Para garantizar la consistencia y facilitar
el andlisis, cada imagen fue recortada utilizando los limites espaciales de la bounding box definida
previamente para cada area de estudio.

Una vez recortadas las imagenes se exportaron en formato TIFF, codificacién convencional en el
contexto de imdgenes geoespaciales por su capacidad para almacenar multiples capas de
informacién, preservando una alta calidad. Esta exportacién permitié optimizar el flujo de trabajo,
de manera que se pudiesen procesar las imdagenes fuera del entorno de GEE. Cada imagen
contenia varias capas de informaciéon sobre el uso del suelo, lo que permitié analizar las
variaciones en las clases de cobertura dentro del drea de estudio.

Variables Exogenas: factores climaticos y de topografia

Se descargaron y procesaron variables climaticas y topograficas utilizando los datos de la
plataforma WorldClim, en total, se descargaron 19 variables, cada una de ellas disefiada para
describir distintos aspectos climatolégicos que pueden influir en los patrones de distribucion de
las especies (Ver Tabla 3). Estas variables ofrecen una descripcidon integral del entorno climatico,
abarcando factores como temperatura, precipitacién y estacionalidad, todos ellos de gran
relevancia para entender las condiciones ambientales [4].

Posteriormente, las variables bioclimaticas y elevacidn fueron recortadas utilizando los limites
geograficos de Antioquia.

Variable Descripcion
Biol Temperatura media anual.
Bio2 Rango de temperatura diurno medio.
Bio3 Isotermalidad.
Bio4 Estacionalidad de la temperatura (desviacion estandar).
Bio5 Temperatura maxima del mes mas calido.
Bio6 Temperatura minima del mes mas frio.
Bio7 Rango de temperatura anual.
Bio8 Temperatura media del trimestre mas humedo.
Bio9 Temperatura media del trimestre mas seco.
Biol0 Temperatura media del trimestre mas célido.
Bioll Temperatura media del trimestre mas frio.
Biol2 Precipitacién anual.
Biol3 Precipitacién del mes mas humedo.
Biol4 Precipitacion del mes mas seco.
Biol5 Estacionalidad de la precipitacion.
Biol6 Precipitacion del trimestre mas humedo.
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Biol7 Precipitacion del trimestre mas seco.
Biol8 Precipitacion del trimestre mas célido.
Bio19 Precipitacion del trimestre mas frio
Tabla 3. Listado de variables bioclimaticas de la coleccién de WorldClim

Preparacion y estructuracion de datos

A partir de esta region de estudid definida a través de los shapefiles, se generd una malla
hexagonal que segmento el drea de estudio en celdas regulares definidas de acuerdo con el radio
desde el punto medio de los poligonos hasta sus aristas. El tamano del radio se define de acuerdo
con la movilidad esperada de las especies de estudio, por lo que este pardmetro no debe ser
ajustado. Posteriormente, los registros de observaciones de especies fueron interceptados con
las celdas hexagonales, asignando cada registro a la celda correspondiente. Este paso permitié
integrar espacialmente las observaciones con las caracteristicas del area, facilitando el analisis
geoespacial.

Concatenacion de variables exdgenas y covariables de esfuerzo de avistamiento

Una vez se prepararon espacialmente las regiones de estudio (Risaralda y Antioquia), se
acumularon las variables de esfuerzo (velocidad, horas de observacion, distancia recorrida y
numero de observadores) para cada hexdgono. Se estimd la abundancia de observaciones en cada
celda y se asignaron etiquetas binarias para indicar la presencia o ausencia de especies,
proporcionando un marco de referencia para los modelos de prediccién.

Posteriormente, se integraron las variables exdgenas como elevacion y las caracteristicas
bioclimaticas de WorldClim, asi como los datos de cobertura y uso del suelo de MapBiomas. Este
proceso implicé alinear espacialmente los datos raster con la malla hexagonal, imputando las
caracteristicas climaticas, topograficas y de uso del suelo en cada celda. Para ello, se emplearon
funciones personalizadas que asignaron los valores de los pixeles raster a los centroides de las
celdas hexagonales, garantizando la representacién de las condiciones ambientales dentro de
cada unidad espacial. Finalmente se combinaron las variables imputadas provenientes de las
fuentes de WorldClim y MapBiomas en una Unica representacion de datos. Este facilitd el calculo
de la posterior correlacidén entre estas variables y la presencia de especies endémicas.

El conjunto de datos resultante, que contenia todas las variables integradas y las variables de
esfuerzo fue exportado con el objetivo de conservar una versidn completa para analisis
posteriores.

Seleccion no supervisada de variables

El proceso de calculo del VIF se implementd de manera iterativa. En cada iteracion, se identificod

la variable con el valor de VIF mas alto y se eliminé del conjunto de datos. Luego, se recalculd el

VIF para las variables restantes. Este procedimiento se repitié hasta que todas las variables
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seleccionadas presentaron valores de VIF dentro del umbral aceptado. Este enfoque garantizo
que las variables finales seleccionadas fueran informativamente Unicas y relevantes para los
objetivos de los modelos. Las variables seleccionadas después de filtrar por VIF se encuentran en
Tabla 4.

En el proceso de depuracidn de variables se contaba con un total de 109 variables predictoras
iniciales, tras aplicar el célculo del Factor de Inflacién de Varianza (VIF), se eliminaron 74 variables
gue presentaban multicolinealidad en el departamento de Antioquia, quedando 35 variables
finales que cumplen con los umbrales de independencia aceptables.

Departamento Antioquia

N° Variable VIF

1 effort_speed_kmph 4.250840
2 number_observers 4.068717
3 elevation 2.445737
4 p_driest_m 3.682484
5  lulc_2014_formacion_natural_no_forestal_inundable 3.032914
6  lulc_2014_manglar 2.866497
7 lulc_2014_mineria 2.046198
8 lulc_2014_mosaico_de_agricultura_pasto 2.453833
9  lulc_2014_no_observado 2.515635
10 lulc_2014_otra_area_sin_vegetacion 1.002053
11 lulc_2014_otra_formacion_natural_no_forestal 2.394529
12 lulc_2014_playas_dunas_bancos_de_arena 2.780682
13 lulc_2014_silvicultura 2.976640
14  lulc_2015_mosaico_de_agricultura_pasto 3.263584
15 lulc_2016_otra_formacion_natural_no_forestal 2.534086
16 lulc_2017_bosque_inundable 1.096440
17 lulc_2017_playas_dunas_bancos_de_arena 1.727587
18 lulc_2017_silvicultura 2.903880
19 lulc_2018_infraestructura_urbana 4.397281
20 lulc_2018 otra_formacion_natural_no_forestal 2.767572
21  lulc_2018 silvicultura 4.894443
22 lulc_2019_mosaico_de_agricultura_pasto 2.273339
23 lulc_2019_no_observado 2.023573
24 lulc_2019_otra_formacion_natural_no_forestal 4.448505
25 lulc_2019_palma_aceitera 2.957906
26 lulc_2019_silvicultura 3.324598
27  lulc_2020_bosque 1.818514
28 lulc_2020_formacion_natural_no_forestal_inundable 2.517011
29 lulc_2020_infraestructura_urbana 1.909788
30 lulc_2020_manglar 2.799804
31 lulc_2020_mineria 3.182958
32 lulc_2020_no_observado 1.121591
33  lulc_2020_otra_area_sin_vegetacion 1.001579
34 lulc_2020_palma_aceitera 2.168568
35 lulc_2020_silvicultura 2.356434

Tabla 4. Variables seleccionadas para matriz de correlacién de variables exdgenas posterior a diputacién VIF.

43



4.2.3. Resultados y discusién

Se generaron mapas interactivos dentro del entorno de GEE, lo que permitié una visualizacién
dindmica de las transformaciones en la cobertura del suelo. Estos mapas ofrecieron una
representacion grafica de los cambios en el uso del suelo a lo largo del periodo de interés,
proporcionando una herramienta visual efectiva para comprender las transformaciones
paisajisticas en el departamento de Antioquia.
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Figura 11. Variacion de uso del suelo 2014 - 2020 en el departamento de Antioquia, procesamiento de base de
datos de MapBiomas de la plataforma Google Earth Engine.

En Antioquia, el andlisis del uso del suelo entre 2014 y 2020, ilustrado en la Figura 11, reveld que
las dreas boscosas se mantuvieron constantes, mientras que las actividades agricolas y de
pastoreo se expandieron ligeramente hacia el sur. El crecimiento de la infraestructura urbana fue
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gradual, especialmente en las zonas centrales del departamento, indicando un proceso de
urbanizacién en curso. Las areas dedicadas a la silvicultura también aumentaron, reflejando una
mayor actividad en el manejo forestal. En conjunto, estos cambios evidenciaron una evolucién
moderada del paisaje, con un equilibrio entre la estabilidad de las coberturas naturales y la
expansidn controlada de las dreas agricolas, urbanas y forestales.

Los cambios en el uso del suelo permiten identificar patrones que influyen en la presencia de
especies endémicas en zonas especificas, como las dreas boscosas estables o las areas urbanas en
expansion. Esto no solo proporciona informacién para mejorar los algoritmos de prediccién, sino
gue también ayuda a priorizar dreas de conservacién, asi como a intuir posibles incidencias del
factor humano sobre la modificacidn de los nichos ecoldgicos de las especies. Estos resultados
refuerzan la importancia de integrar variables exégenas en los modelos predictivos. Al combinar
estos andlisis con modelos de ML, se pueden generar predicciones mds precisas sobre las areas
gue son propensas a albergar especies en peligro.

Posteriormente, se graficé en la Figura 12 la representacion espacial de la primera variable
bioclimatica del conjunto de datos de variables exégenas descargado, Biol: Temperatura media
anual, en el departamento de Antioquia. Las imagenes permiten observar cémo la temperatura
varia en diferentes zonas. Los colores utilizados en la escala cromdtica indican un gradiente
térmico, donde los tonos calidos representan areas con temperaturas promedio mas altas,
mientras que los tonos frios reflejan zonas con temperaturas mas bajas. Se debe tener en cuenta
gue este tipo de variables son usualmente incorporadas en SDMs, ya que capturan la tendencia
de la variable a la que probablemente las especies de estudio se hayan adaptado.
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Figura 12. Representacion espacial de la variable Bioclimatica Biol: Temperatura media anual para el departamento
de Antioquia.

Por su parte, la Figura 13 representa la distribucién de la variable de elevacién en Antioquia,
donde también se observan variaciones altitudinales significativas. Las zonas mas bajas, en tonos
verdes, se encuentran en areas periféricas, mientras que las regiones mas elevadas, en tonos
rojos, se concentran en el centro y suroeste del departamento, alcanzando mas de 3000 metros.
Esta distribucion revela un contraste marcado en las caracteristicas topograficas de Antioquia, lo
gue puede influir directamente en la presencia de especies endémicas que requieren habitats
especificos segun su altitud.

La topografia desempefia un papel fundamental en la disponibilidad de recursos y en las
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condiciones necesarias para la supervivencia de las aves endémicas, ya que crea microclimas y
delimita zonas ecolégicas. Comprender la distribucién altitudinal es esencial para identificar dreas
prioritarias de conservacién, especialmente en regiones con variaciones significativas en la
elevacion, donde las especies suelen estar adaptadas a nichos especificos. Por esta razén, la
inclusion de esta variable es importante en la correlacion con los datos de aves endémicas [38].

Elevation - ANT

3000

2500

2000

1500

1000

500

Figura 13. Representacion espacial de la elevacion para ambos departamentos. La resolucién de esta variable
condiciona el detalle con el que se pueda apreciar la tendencia de la variable en el departamento de Antioquia.

Cuando se obtuvieron las variables integradas y las variables de esfuerzo en una base de datos
completa para anlisis se realizé la distribucion espacial de los registros de avistamiento del ave
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Hypopyrrhus Pyrohypogaster en Antioquia observando una amplia dispersion de los registros a lo
largo del departamento. En la Figura 14 se representan estos registros en una malla hexagonal
superpuesta sobre el drea de interés. Al estructurar los datos de este tipo de representacion
espacial, el analisis geografico se facilita al agrupar los registros en celdas regulares, lo que
permite identificar patrones de distribucion mas claros y homogéneos, esenciales para
correlacionar estas observaciones con variables exdgenas y priorizar dreas de conservacion [39].
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Figura 14. Distribucidn espacial y representacion hexagonal de registros de Hypopyrrhus Pyrohypogaster en

Antioquia. Este ejemplar presenta mayor cantidad de avistamientos. Sin embargo, esto también se puede deber a la
extension de territorio que comprende el departamento.

Tras la depuracién de variables basada en el VIF, se generd una matriz de correlacién final,
utilizando Unicamente las variables seleccionadas. En la Figura 15 (Derecha) se pueden ver dichos
resultados. Al comparar estas matrices con las iniciales, se observé una reduccion significativa de
las correlaciones fuertes, lo que podria indicar que el problema de multicolinealidad quizas fue
mitigado. Sin embargo, para evaluar el efecto de lo anterior, se desarrollaron pruebas de
clasificacién que se veran posteriormente. Las variables restantes mostraron relaciones mas
claras y diferenciadas lo que facilitd la interpretacion. Este enfoque redujo la complejidad inicial
y optimizd la preparacién de los datos asegurando que los modelos predictivos desarrollados
posteriormente se basaran en variables significativas y no redundantes.
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Figura 15. Matrices de correlacion para el conjunto de caracteristicas exdgenas completas (Full Variables - Izquierda)
y el conjunto de datos una vez se aplico el VIF (Derecha) para el Departamento de Antioquia.

4.2.4. Sumario

La integracion de variables exdgenas (cobertura, uso del suelo, factores climaticos y topograficos)
y covariables de esfuerzo permitid consolidar una base de datos geoespacial alineada con la regién
de estudio. El uso de herramientas como MapBiomas, WorldClim y GEE facilité la obtencién y
procesamiento de informacion. La generacién de la malla hexagonal y la aplicaciéon del VIF
ayudaron a depurar variables redundantes, optimizando la calidad del conjunto de datos para
analisis posteriores. Los resultados reflejan patrones de distribucidn que respaldan la importancia
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de considerar estas variables para mejorar los modelos predictivos de avistamientos de especies
endémicas.

4.3. IMPLEMENTACION Y VALIDACION DE ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO PARA
PREDICCION DE AVISTAMIENTOS DE ESPECIES ENDEMICAS

En esta seccién se aborda el tercer y cuarto objetivo de esta investigacién: implementar
algoritmos de aprendizaje automatico para predecir avistamientos de especies endémicas a partir
de variables exdgenas; e implementar estrategias validacién de resultados a partir de medidas de
desempeiio y técnicas de visualizacidon de informacién para revelar comportamientos espaciales
y temporales de especies endémicas. Para ello se consideraron diversos modelos utilizados
regularmente en el contexto de la prediccién de distribuciones de especies, destacando sus
caracteristicas generales y las razones para la seleccion especifica de los dos modelos empleados
en este trabajo.

Ademas de las métricas de desempefio, se generaron mapas de probabilidad que permitieron
visualizar la distribucién espacial de las predicciones realizadas por los modelos de RL y RF. Estos
mapas muestran las estimaciones de probabilidad de presencia de la especie en cada celda de la
malla hexagonal, proporcionando una perspectiva geoespacial de los resultados y evidenciando
el impacto de las diferentes configuraciones evaluadas.

4.3.1. Materiales y métodos

Se seleccionaron la Regresidn Logistica y Random Forest como los modelos principales debido a
sus ventajas especificas en términos de interpretabilidad y aplicabilidad en el contexto de los
modelos de distribucion de especies. La Regresion Logistica fue elegida por su capacidad para
proporcionar una interpretacién clara de las relaciones entre variables exdgenas y la probabilidad
de avistamientos, asi como por su simplicidad matematica, lo que facilita la comprensién de los
resultados. Por otro lado, Random Forest se selecciond debido a su capacidad para abstraer reglas
binarias para realizar predicciones. Asimismo, este modelo permite identificar las variables mas
relevantes y su adopcion en plataformas reconocidas como eBird, donde ha demostrado ser una
herramienta robusta y confiable para generar mapas de distribucién de especies.

En contraste, se descartaron los modelos de Méaxima Entropia (MaxEnt) y basados en Redes
Neuronales. En el caso de MaxEnt, si bien es ampliamente utilizado, se basa en fundamentos
matematicos equivalentes al modelo de Regresidn Logistica, lo que hace redundante su inclusion.
Por otro lado, se descartaron los modelos basados en Redes Neuronales, ya que se quisieron
priorizar modelos cuya capacidad de interpretacién fuese alta, ya que se pretende que esta
metodologia permita comprender factores subyacentes que afecten los avistamientos.
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Como paso complementario al entrenamiento de los modelos Random Forest, se realizd un
analisis de importancia de caracteristicas con el objetivo de identificar las variables que mas
contribuyeron a la prediccidn de avistamientos para cada categoria de conservacion. Para ello, se
utilizé la métrica MDI (Mean Decrease in Impurity), estimando también la desviacion estandar
asociada [50]. Este andlisis permitid contrastar los resultados obtenidos con la etapa previa de
preprocesamiento, en la cual se aplicé un analisis de colinealidad mediante el calculo del Factor
de Inflacién de Varianza (VIF), con el propdsito de preservar Unicamente aquellas variables que
aportaran informacién no redundante al modelo.

MDI(j) = p(t) - 4i(t)
T:w(t)=j

Donde T representa el conjunto de nodos internos del arbol, v(t) es la variable utilizada para la
division en el nodo t, p(t) es la proporcién de muestras que llegan al nodo t, y Ai(t) es la
disminucion de impureza producida por la division.

4.3.2. Configuracion experimental o descripcion de la base de datos
Resumen del conjunto de datos
En la tabla 5 se presentan la cantidad de muestras para las categorias de conservacion Peligro

Critico (CR), En Peligro (EN) y Vulnerable (VU). Adicionalmente se observan el nimero de variables
y el nimero de presencias y ausencias, evidenciando el desbalance en las clases.

Categoria | Cantidad de muestras Numero de variables Presencias Ausencias
CR 6485 90 21 6464
EN 6485 90 65 6420
VU 7122 122 196 6926

Tabla 5. Resumen del conjunto de datos por categoria.

En los siguientes numerales se detalla el flujo de trabajo desarrollado para entrenar y validar los
modelos de aprendizaje automatico seleccionados: Regresién Logistica (RL) y Random Forest (RF).
Ambos modelos fueron implementados con el objetivo de predecir la probabilidad de presencia
de especies endémicas en funcidn de variables exdgenas y covariables de esfuerzo.

Disefio de pipelines y configuracion de Hiperparametros

El primer paso para implementar los modelos consistié en disefiar pipelines que estructuraran el
flujo de trabajo por etapas. Estos pipelines permitieron integrar las tareas de preprocesamiento,
seleccion de caracteristicas y ajuste de hiperparametros de forma sistematica.
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En el caso de la RL, se configuraron los pardmetros mas relevantes para optimizar el desempefio
del modelo. Entre estos, se incluyeron:

e Regularizacion: se exploraron las técnicas L1 (Lasso) y L2 (Ridge) para controlar el sobreajuste,
penalizando los coeficientes asociados a las variables.

e Constante de regularizacion (C): se probaron diferentes valores (1.0, 0.5 y 0.1), que definieron
la intensidad de la penalizacion.

e Solver: se utilizé liblinear, eficiente para conjuntos de datos de tamafio moderado.

Por su parte, RF fue configurado para garantizar su capacidad de modelar relaciones complejas
en los datos. Se ajustaron los siguientes parametros:

e Profundidad mdxima de los drboles, controlando la complejidad del modelo.

e Numero minimo de muestras en las hojas terminales, regulando la granularidad de las
predicciones.

e Numero minimo de muestras necesarias para dividir un nodo, que definid las condiciones para
seguir ramificando los datos.

El ajuste de los hiperparametros de ambos modelos se llevé a cabo mediante una busqueda
aleatoria (RandomizedSearchCV), que permitié evaluar multiples combinaciones de pardmetros
optimizando la métrica de exactitud.

Estrategias de validacion, particionamiento de datos en conjuntos de prueba y entrenamiento

El particionamiento de datos y la validacién cruzada garantizaron la evaluacién objetiva y la
capacidad de generalizacion de los modelos. En primer lugar, los datos se dividieron en dos
subconjuntos principales: entrenamiento (80%) y prueba (20%). Debido a la naturaleza
desbalanceada de los datos, donde la clase de ausencia era considerablemente mas frecuente
gue la de presencia, este particionamiento se realizé utilizando un enfoque estratificado.

El desbalance en los datos presentaba un riesgo importante: sin un manejo adecuado, los modelos
podrian inclinarse hacia la clase mayoritaria comprometiendo su capacidad para identificar
correctamente las observaciones de la clase minoritaria. El enfoque estratificado permitio
mantener la proporcién de clases (presencia y ausencia) constante en ambos subconjuntos,
asegurando que tanto el conjunto de entrenamiento como el de prueba fueran representativos
de la distribucioén real de los datos [49].

El conjunto de entrenamiento fue utilizado para ajustar los parametros de los modelos, mientras
gue el conjunto de prueba quedd reservado para evaluar el desempeio final de los modelos,
simulando condiciones reales de uso.
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Posteriormente, solo para el conjunto de entrenamiento se implementd una validacién cruzada
con tres particiones. Este método consistid en dividir los datos de entrenamiento en tres
subconjuntos adicionales: en cada iteracién, uno de ellos fue reservado para validacion, mientras
que los otros dos fueron utilizados para entrenar el modelo. Este enfoque permitio evaluar el
desempeiio del modelo durante el ajuste de parametros y garantizar que el conjunto de prueba
guedara completamente independiente, permitiendo medir la capacidad de generalizacion del
modelo una vez finalizado el entrenamiento.

Manejo de desbalance de clases, implementacidén de técnicas de sobre muestreo

Se aplicaron las técnicas de SMOTE y Random OverSampler por separado al conjunto de
entrenamiento, generando dos nuevos conjuntos de datos balanceados. Estos conjuntos fueron
posteriormente utilizados para entrenar nuevamente los modelos de RL y RF. Este enfoque no
solo permitid evaluar el impacto de las diferentes estrategias de balanceo sobre el desempefio
de los modelos, sino que también permitié identificar cual de estas técnicas era mds adecuada
para el problema especifico de prediccion de presencia de especies.

Seleccion de variable relevantes

Después de aplicar las medidas para abordar el desbalance de clases, se evalué cdmo la seleccién
de variables a través del VIF impactd en los resultados de prediccidon de los modelos. Con este
propdsito, se ingresaron las variables seleccionadas a los modelos de ML, con el fin de evaluar el
impacto de la seleccion de atributos sobre el desempeno de los algoritmos. El procedimiento
incluyo la transformacidn y codificacion de datos categdricos, asi como la evaluacion de las
variables identificadas [40]. Entre las variables seleccionadas se incluyeron aspectos como el uso
y cobertura del suelo, variables climaticas y covariables de esfuerzo, representando los factores
mas significativos para la prediccidén de avistamientos. En el caso del departamento Antioquia se
identificaron 35, como se detalla en la Tabla 4.

Resultados de evaluacidon de los modelos Regresidn Logistica y Random Forest

El proceso de evaluacién de los modelos se estructurd en un flujo de tratamiento de datos para
probar la capacidad de la generalizacién de los modelos de RLy RF bajo diferentes configuraciones
y técnicas. Este procedimiento se aplico a las categorias de conservacion Peligro Critico (CR), En
Peligro (EN) y Vulnerable (VU). Los escenarios evaluados incluyeron las siguientes
configuraciones:

I.  Evaluacidn inicial sin balanceo: los modelos fueron evaluados con todas las variables
disponibles, sin aplicar técnicas de balanceo de clases, para obtener una linea base del
desempeiio.

Il.  Aplicacion de técnicas de balanceo: se implementaron dos técnicas de balanceo de clases,
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Random OverSampler y SMOTE, para mitigar el desbalance y mejorar la capacidad de los
modelos para identificar la clase minoritaria.

lll.  Evaluacién posterior al balanceo: los modelos fueron reevaluados después de aplicar las
técnicas de balanceo, manteniendo todas las variables disponibles.

IV. Seleccion de variables representativas: se redujo el conjunto de predictores a través de
un proceso de seleccion de variables, con el objetivo de eliminar redundancias y optimizar
el modelo.

V. Evaluacidn con variables representativas sin balanceo: los modelos fueron evaluados
utilizando Unicamente las variables seleccionadas, sin aplicar balanceo de clases.

VI.  Aplicacion de balanceo a datos con variables representativas: las técnicas de balanceo
Random OverSampler y SMOTE se aplicaron al conjunto reducido de variables
representativas.

VII.  Evaluacion final con balanceo y variables representativas: se realizé una evaluacién final
de los modelos después de aplicar balanceo al conjunto reducido de variables, analizando
su desempefio bajo esta configuracion optimizada.

En la seccion de resultados y discusion se detalla el analisis y los resultados obtenidos en cada
uno de estos escenarios, destacando como las configuraciones y técnicas implementadas
impactaron el desempefio de los modelos.

4.3.3. Resultados y discusién

En la Tabla 6 se presenta un resumen detallado del desempefio de los modelos de Regresion
Logistica y Random Forest en la prediccion de avistamientos de aves para la categoria de
conservaciéon Vulnerable (VU). Las métricas evaluadas incluyen precisién (precision), sensibilidad
(recall), puntaje F1 (f1-score) y exactitud (accuracy), las cuales permiten analizar la capacidad de
los modelos para identificar correctamente las observaciones de la clase minoritaria (presencia) y
su equilibrio con la clase mayoritaria (ausencia). Los resultados estdn organizados segun las
distintas configuraciones evaluadas, incluyendo la aplicaciéon de balanceo, el uso de todas las
variables y la seleccién de variables representativas.

En las figuras 16 a 21 se presentan las matrices de confusion en los que se basa los cdlculos de las
métricas de evaluacion de desempefio.

Modelo precision recall fl-score accuracy
Regresion Logistica (variables completas) 98% 98% 97% 98%
Random Forest (variables completas) 97% 98% 97% 98%
Regresidn Logistica + Random oversampling (variables completas) 97% 86% 90% 86%
Random Forest + Random oversampling (variables completas) 98% 93% 95% 93%
Regresion Logistica + SMOTE (variables completas) 97% 88% 92% 88%
Random Forest + SMOTE (variables completas) 97% 95% 96% 95%
Regresidn Logistica (solo variables representativas) 98% 97% 96% 97%
Random Forest (solo variables representativas) 97% 98% 97% 98%
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Regresidn Logistica + Random oversampling (solo variables representativas) 96% 82% 88% 82%
Random Forest + Random oversampling (solo variables representativas) 98% 92% 94% 92%
Regresidn Logistica + SMOTE (solo variables representativas) 96% 83% 88% 83%
Random Forest + SMOTE (solo variables representativas) 97% 94% 95% 94%

Tabla 6. Resultados de evaluacion de los modelos Regresion Logistica y Random Forest para la prediccién de
avistamiento de aves para categoria de peligro VU

Confusion Matrices

Logistic Regression Random Forest

Classes
Absecence

Presence

Absecence Presence Absecence Presence
Classes Classes

Figura 16. Matriz de confusidn evaluacion inicial de modelos regresidn Logistica y Random Forest sin realizar
balanceo y con todas las variables disponibles. Categoria VU.

Confusion Matrices

Logistic Regression Random Forest

Classes
Abscence

Presence

Abscence Presence Abscence Presence
Classes Classes

Figura 17. Matriz de confusion evaluacion de modelos regresiéon Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random over sampling con todas las variables disponibles. Categoria VU.
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Confusion Matrices

Logistic Regression Random Forest

Classes
Abscence

Prasence

Abscence Presence Abscence Presence
Classes Classes

Figura 18. Matriz de confusion evaluacion de modelos regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con todas las variables disponibles. Categoria VU.

Confusion Matrices

Logistic Regression Random Forest

Classes
Absecence

Prasence

Absecence Presence Absecence Presence
Classes Classes

Figura 19. Matriz de confusidn evaluacion de modelos Regresidn Logistica y Random Forest sin realizar balanceo y
con variables representativas. Categoria VU.

Confusion Matrices

Logistic Regression Random Forest

Classes
Abscence

Prasence

Abscence Presence Abscence Presence
Classes Classes

Figura 20. Matriz de confusion evaluacion de modelos regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random over sampling con seleccién de variables representativas. Categoria VU.
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Confusion Matrices

Logistic Regression Random Forest

Classes
Abscence

Prasence

Abscence Presence Abscence Presence
Classes Classes

Figura 21. Matriz de confusién evaluacion de modelos Regresidén Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con seleccion de variables representativas. Categoria VU.

Analisis de resultados de implementacion de modelos. Categoria Vulnerable (VU):

Evaluacion inicial sin balanceo:

e Ambos modelos tienen dificultades para identificar correctamente la clase minoritaria
(Presencia), en el caso de RL identifico menos presencias correctamente.

e RF tiene una ligera ventaja en precisién, aunque los resultados siguen siendo insuficientes
para la clase minoritaria.

Aplicacién de técnicas de balanceo:

e Al aplicar Random Oversampler y SMOTE, ambos modelos mejoraron significativamente su
capacidad para clasificar la clase minoritaria.

e Las matrices de confusidon muestran un incremento en las predicciones correctas para la clase
minoritaria en ambos modelos, en especial para RL.

Evaluacién con variables representativas sin balanceo:

e Laseleccién de variables representativas redujo la complejidad de los modelos, sin embargo,
al no tener balanceo de las clases no presentaron una buena clasificaciéon de la clase
minoritaria.

Aplicacién de balanceo con variables representativas:

e Los dos modelos mejoraron después de aplicar técnicas de balanceo al conjunto reducido de
variables.

e RF presentd un mejor desempeno, lo que sugiere que es mas adecuado para manejar datasets
balanceados con variables representativas.

e Las matrices de confusion muestran una mejor distribucién de las predicciones correctas, con
una reducciodn significativa de falsos negativos en comparacién con la RL.

Posteriormente se elaboraron los mapas de probabilidad evaluacion de los modelos Regresion
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Logistica y Random Forest para categoria Vulnerable (VU).

En la Figura 22 se evidencian las 39 presencias que se encontraban en los datos utilizados para la
prueba que corresponden al 20% del total de datos del conjunto de test. Los mapas de
probabilidad generados para la categoria Vulnerable (VU) muestran cdmo las diferentes
configuraciones y técnicas aplicadas impactaron las predicciones espaciales realizadas por los
modelos de RL y RF. Estas visualizaciones reflejan la distribucién geografica estimada de la
probabilidad de presencia de especies en esta categoria.

Presencias Test
le7
1.105 x  Presencias Test

1.100
1.095
1.090
1.085
1.080 “

1.075

x*

1.070

1.065 »

-1.75 -1.70 -1.65 -1.60 -1.55 -150 -1.45 -1.40
le6

Figura 22. Mapa de presencias registradas en la evaluacidn del modelo. Categoria VU.

Analisis de mapas sin balanceo de clases

En la configuracidn inicial, donde no se aplicaron técnicas de balanceo y se incluyeron todas las
variables, los mapas Figura 23 evidenciaron predicciones limitadas en las dreas de mayor
presencia. Aunque ambos modelos mostraron areas con probabilidades ligeramente mas altas, la
Regresion Logistica mostréd menor dispersién en las estimaciones, mientras que Random Forest
identific6 con mas detalle ciertas regiones clave. Sin embargo, estas predicciones fueron
marcadamente afectadas por el desbalance de clases, lo que restringié la deteccidn de patrones
relevantes en las areas de interés.

59



Logistic Regression Probability __ Random Forest Probability 1o

le7 le7
1.105 1.105
75 km 75 km
1.100 T 1.100
0.8 - 0.8
\ \
. Tierralts ':
1.095 1.095 &
= & Swnta Ros, B W S . N i
1.090 1.090
0.6 0.6
1.085 1.085
y :
1.080 1.080
-0.4 -0.4
1.075 ’ B 1.075
o N
B o k5
1.070 * " 1.070 g'*"‘”j'
-0.2 £ s -0.2
Quib Quibda “ ’
’ 4
1.065 * 1.065 | %
-1.75 -1.70 —1.65 —-1.60 —-1.55 —1.50 —1.45 -1.40 -1.75 -1.70 -1.65 -1.60 —1.55 —1.50 -1.45 —1.40
1e6 -0.0 1e6 -0.0

Figura 23. Mapa de probabilidad evaluacién inicial de modelos Regresion Logistica y Random Forest sin realizar
balanceo y con todas las variables disponibles. Categoria VU.

Impacto del balanceo en los mapas

Con la implementacién de Random Over Sampling y SMOTE, los modelos mostraron una mejora
significativa en la representacion de probabilidades en las areas de mayor relevancia para la
categoria VU Figuras 24 y 25. La técnica Random Over Sampling permitié aumentar la cobertura
espacial en las predicciones. La RL presentd una dispersion mas uniforme de las probabilidades,
destacando varias areas adicionales con valores medios. Por otro lado, RF mostré un enfoque mas
preciso en dareas especificas con probabilidades altas, indicando una mejor capacidad para
identificar regiones prioritarias. Los mapas generados tras aplicar SMOTE mostraron una
distribucién mas equilibrada en ambos modelos. La RL logré capturar patrones consistentes en
areas previamente subestimadas, mientras que Random Forest mantuvo un enfoque robusto en
las dreas con alta probabilidad, reflejando una mayor precisién en la deteccién de estas zonas.
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Figura 24. Mapa de probabilidad evaluaciéon de modelos Regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random Over Sampling con todas las variables disponibles. Categoria VU.
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Figura 25. Mapa de probabilidad evaluacién de modelos Regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con todas las variables disponibles. Categoria VU.

Seleccion de variables representativas

Después de la seleccion de variables representativas, los mapas Figura 26 reflejaron una
disminucion en la dispersion de las probabilidades, ya que los modelos priorizaron un conjunto
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reducido de predictores. En esta configuracion, ambos modelos mostraron dreas mas focalizadas,
aungue con menor cobertura general en comparaciéon con las configuraciones previas. RF
continud destacando en la identificacion de zonas con alta probabilidad, mientras que la RL
mostrd una pérdida notable de detalle espacial.
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Figura 26. Mapa de probabilidad evaluaciéon de modelos Regresion Logistica y Random Forest sin realizar balanceo y
con variables representativas. Categoria VU.

Seleccion de variables representativas y balanceo

Con la combinacién de variables representativas y técnicas de balanceo, los modelos lograron una
mejora significativa en las predicciones espaciales Figuras 27 y 28. Con la técnica Random Over
Sampling los mapas mostraron una notable expansidn en la cobertura de probabilidades altas,
especialmente con RF. La RL presentd una mayor uniformidad en la probabilidad estimada. La
técnica de SMOTE resalto areas clave con alta probabilidad, logrando un balance entre cobertura
y precisién en ambos modelos. RF por su parte mostré un mejor desempefio al representar
probabilidades mas “duras” a lo largo de las regiones del departamento para la categoria VU.
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Figura 27. Mapa de probabilidad evaluaciéon de modelos Regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random Over Sampling con seleccion de variables representativas. Categoria VU.
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Figura 28. Mapa de probabilidad evaluacién de modelos Regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con seleccidn de variables representativas. Categoria VU.
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Adicionalmente, se realizd un andlisis de importancia de caracteristicas con el objetivo de
identificar las variables que mas contribuyeron a la prediccién de avistamientos para cada
categoria de conservacion.

En el caso de la categoria Vulnerable (VU), tabla 7, el modelo entrenado con balanceo mediante
SMOTE también identific6 como mas relevante la variable number_observers (MDI = 0.234797),
seguida por effort_speed_kmph y elevation. Estas dos ultimas variables, asociadas al esfuerzo de
muestreo y caracteristicas topograficas, respectivamente, fueron también seleccionadas por su
bajo VIF en la etapa de preprocesamiento. Adicionalmente, se destacaron variables climaticas
como p_driest_m y coberturas como lulc_2020_bosque, lo que indica que una combinacién de
factores de esfuerzo, ambientales y de cobertura fue determinante para predecir la presencia de
especies en esta categoria.

Variable MDI

number_observers 0.234797
effort_speed_kmph 0.180260
elevation 0.088679
lulc_2020_bosque 0.023111
p_driest_m 0.021123
lulc_2014_formacion_natural_no_forestal_inundable 0.016922
lulc_2019_palma_aceitera 0.004934
lulc_2014 _silvicultura 0.002300
lulc_2017_bosque_inundable 0.001869
lulc_2020_palma_aceitera 0.000977
lulc_2014_playas_dunas_bancos_de_arena 0.000940
lulc_2019_otra_formacion_natural_no_forestal 0.000748
lulc_2018_silvicultura 0.000521
lulc_2020_no_observado 0.000481
lulc_2017_silvicultura 0.000472
lulc_2020_mineria 0.000470
lulc_2020_manglar 0.000407
lulc_2018_infraestructura_urbana 0.000401
lulc_2014_mosaico_de_agricultura_pasto 0.000369
lulc_2014_manglar 0.000213
lulc_2020_silvicultura 0.000075
lulc_2016_otra_formacion_natural_no_forestal 0.000067
lulc_2020_formacion_natural_no_forestal_inundable 0.000048
lulc_2015_mosaico_de_agricultura_pasto 0.000047
lulc_2019 _silvicultura 0.000014
lulc_2018_otra_formacion_natural_no_forestal 0.000013
lulc_2014_otra_formacion_natural_no_forestal 0.000007
lulc_2019_no_observado 0.000000
lulc_2014_otra_area_sin_vegetacion 0.000000
lulc_2014_no_observado 0.000000
lulc_2017_playas_dunas_bancos_de_arena 0.000000
lulc_2019_mosaico_de_agricultura_pasto 0.000000
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lulc_2020_infraestructura_urbana 0.000000
lulc_2014_mineria 0.000000
lulc_2020_otra_area_sin_vegetacion 0.000000

Tabla 7. Resultado de la importancia de las caracteristicas del modelo Random Forest posterior a realizar balanceo
con técnica SMOTE con seleccidn de variables representativas para categoria Vulnerable (VU).

4.3.4. Sumario

En general, RF se destacd en todas las configuraciones, mostrando mapas mads precisos y
detallados que capturaron areas criticas para la categoria VU. Las técnicas de balanceo, posterior
a la seleccién de variables representativas, particularmente SMOTE, fueron esenciales para
mejorar la representacion de probabilidades en zonas con alta relevancia bioldgica. La RL, aunque
consistente, mostré limitaciones en la deteccidn de detalles espaciales y fue mas dependiente del
balanceo para mejorar sus predicciones.

Los resultados obtenidos confirman la pertinencia de la seleccion de variables realizada mediante
el andlisis de colinealidad, ya que las variables preservadas no solo eran estadisticamente
independientes, sino que también resultaron ser las mas relevantes desde el punto de vista
predictivo. Este hallazgo respalda la estrategia metodolégica adoptada para el desarrollo de los
modelos.
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5. CONCLUSIONES

El presente trabajo logré cumplir con los objetivos planteados, integrando metodologias de
preprocesamiento, andlisis y modelado predictivo para apoyar la conservacién de especies
endémicas en Colombia. A través de la identificacion de areas prioritarias, el analisis de factores
exodgenos, la implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico y la validacién de
resultados, se desarrollaron herramientas para comprender y predecir la distribucion de estas
especies. A continuacidn, se presentan las principales conclusiones del estudio.

Desarrollo de metodologia de preprocesamiento de datos de avistamientos de aves, con el fin
de identificar departamentos de alta concentracion de especies endémicas: se implementd una
metodologia para el preprocesamiento de datos de avistamientos de aves, abordando problemas
como la variabilidad en la calidad de los datos y corrigiendo sesgos espaciales y temporales
inherentes a la recoleccion colaborativa. Paralelamente, se procesaron variables exégenas, como
clima, suelo y elevacidn, que permitieron explorar la relacién entre factores ambientales y la
distribucién de estas especies. Los analisis realizados determinaron que los departamentos de
Risaralda y Antioquia presentan una mayor concentracidon de especies endémicas en peligro,
como Henicorhina negreti (Peligro Critico), Penelope perspicax (en Peligro) y Hypopyrrhus
pyrohypogaster (Vulnerable). El uso de mapas de calor permitid visualizar claramente la
distribucién espacial de estas especies, facilitando la identificacién de patrones de abundancia 'y
concentracion en diferentes regiones.

Desarrollo de metodologia de preprocesamiento de datos de variables exdgenas
(precipitaciones, temperaturas, antropogénicas, entre otras) para establecer correlaciones
sobre los avistamientos de especies endémicas: el anadlisis de las variables exdgenas, como la
temperatura media anual, precipitacion anual, elevacién y uso de suelo, permitié establecer
correlaciones significativas con la distribucion de especies endémicas. Estas especies tienden a
concentrarse en areas con caracteristicas climdticas y topograficas favorables, destacando la
influencia de estas variables en su presencia. Este enfoque ha proporcionado una base para
comprender los factores que afectan la biodiversidad y servird como marco de referencia para
integrar en el futuro otro tipo de modelos.

Implementacién y validacion de algoritmos de aprendizaje automatico para prediccion de
avistamientos de especies endémicas: en resumen, los resultados de los modelos evaluados para
las tres categorias de conservacion (Peligro Critico, En Peligro y Vulnerable) indican que Random
Forest es consistentemente el modelo mds efectivo para clasificar correctamente la clase
minoritaria, especialmente cuando se aplican técnicas de balanceo como Random Over Sampling
en las categorias CRy EN, y SMOTE en la categoria VU con variables representativas. Las métricas
de validacidn, como la sensibilidad y el F1-Score, confirmaron la capacidad de los modelos para
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identificar correctamente especies en las categorias mas vulnerables. Asimismo, el andlisis de
relevancia de variables mediante la métrica MDI permitiéd identificar consistentemente a
number_observers como la variable de mayor influencia en las tres categorias, en conjunto con
coberturas del suelo y variables climaticas o topograficas seleccionadas previamente por su baja
colinealidad. Finalmente, los mapas de probabilidad generados permitieron visualizar patrones
espaciales y temporales, ofreciendo herramientas claras para comunicar hallazgos complejos.
Estas visualizaciones fortalecen su aplicacién en la planificacién de estrategias de conservacién a
nivel regional.

Este trabajo logré integrar metodologias de preprocesamiento, analisis y prediccién para apoyar
la conservacion de especies endémicas en Colombia. Sin embargo, se reconocen limitaciones
como la disponibilidad de datos actualizados y la validacién en otros contextos geograficos.
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7. ANEXO

Repositorio de GitHub con el cdédigo correspondiente a la metodologia para la prediccién de
avistamientos de aves y la conservacion de especies endémicas mediante algoritmos de
aprendizaje automatico:

https://github.com/mvescobarm/Prediccion-de-avistamientos-de-aves-utilizando-algoritmos-
de-aprendizaje-automatico.git

7.1. ANEXOS OBIJETIVO 1

Critical Endangered
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Figura 29. Abundancia de aves endémicas por departamento (2003-2023) en nivel de Peligro Critico (CR).
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Figura 30. Abundancia de aves endémicas por departamento (2003-2023) en nivel En Peligro (EN).
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Figura 31. Abundancia de aves endémicas para la Hernicorhina negreti. La representacion confirma que Risaralda es
el departamento que durante cinco aios seguidos presentd la mayor concentracion de la especie.
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Figura 32. Abundancia de aves endémicas para la Penelope perspicax. La representacién confirma que Risaralda es el
departamento que durante cinco aios seguidos presentd la mayor concentracion de la especie.
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Figura 33. Abundancia vs variables de esfuerzo. Aves endémicas en CR en Colombia. 2003 — 2023. Las variables de
esfuerzo corresponden a: Duracion de la observacién (Duration of Obs. (h)), Distancia de esfuerzo (Effort Distance),
Horas de esfuerzo (Effort Hours) y Velocidad de Esfuerzo (Effort Speed). Los valores para cada variable corresponden
a las sumas totales por departamento.
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Figura 34. Abundancia vs variables de esfuerzo. Aves endémicas EN, en Colombia. 2003 — 2023. Las variables de
esfuerzo corresponden a: Duracidn de la observacidon (Duration of Obs. (h)), Distancia de esfuerzo (Effort Distance),
Horas de esfuerzo (Effort Hours) y Velocidad de Esfuerzo (Effort Speed). Los valores para cada variable corresponden
a las sumas totales por departamento.
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Critical Endangered

Figura 35. Matriz de correlacidn entre las variables de esfuerzo y aves endémicas categoria CR y EN de Colombia. OC:
Observation Count. DO: Duration Observation [hr]. ED: Effort Distance [km]. EH: Total Effort Hours [hr]. ES: Total Effort
Speed [km/h].

- g

.
Figura 36. Aves con mayor abundancia en las categorias Peligro Critico — CR (Henicorhina negreti) y En Peligro — EN
(Penelope perspicax). Imagenes obtenidas de Birds of the World. Cornell Lab of Ornithology, Ithaca, NY, EE.UU.
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7.2. ANEXOS OBIJETIVO 2

Departamento Risaralda

N° Variable VIF

1 number_observers 1.007276
2 lulc_2014_bosque 2.735594
3 lulc_2014_mineria 1.013548
4 lulc_2014_otra_area_sin_vegetacion 1.771380
5 lulc_2014_rio_lago_oceano 1.002478
6 lulc_2016_bosque 2.408034
7 lulc_2017_bosque 1.022207
8 lulc_2017_mosaico_de_agricultura_pasto 3.179864
9 lulc_2018_mosaico_de_agricultura_pasto 2.710037
10 lulc_2018_otra_formacion_natural_no_forestal 1.275549
11 lulc_2018_rio_lago_oceano 1.000016
12 lulc_2019_otra_area_sin_vegetacion 4.596334
13 lulc_2020_afloramiento_rocoso 2.755494
14 lulc_2020_otra_area_sin_vegetacion 3.594014
15 lulc_2020_otra_formacion_natural_no_forestal 1.011007
16 lulc_2020_rio_lago_oceano 1.000000

Tabla 8. Variables seleccionadas para

Pontificia Universidad

) JAVERIANA

Cali

matriz de correlacidn de variables exdgenas posterior a diputacion VIF.
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Figura 37. Variacion de uso del suelo 2014 - 2020 en el departamento de Risaralda, procesamiento de base de datos
de MapBiomas de la plataforma Google Earth Engine.
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Figura 38. Representacion espacial de la variable Bioclimatica Biol: Temperatura media anual para el departamento
de Risaralda.
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Figura 39. Representacion espacial de la elevacion para ambos departamentos. La resolucién de esta variable
condiciona el detalle con el que se pueda apreciar la tendencia de la variable en el departamento de Risaralda.
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Figura 40. Distribucion espacial y representacion hexagonal de registros de Henicorhina Negreti en Risaralda. Los
puntos rojos representan la presencia de la especie, mientras que los azules corresponden a las ausencias obtenidas
a partir del preprocesamiento de los datos.
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Figura 41. Distribucion espacial y representacion hexagonal de registros de Penelope Perspicax en Risaralda. Esta
especie, a comparacion de la del nivel CR, tiene mas presencias hacia el sur del departamento, lo que tiene sentido
teniendo en cuenta el tipo de nivel de amenaza en el que esta categorizada.
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CR & EN - Full Variables CR & EN - VIF Selection
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Figura 42. Matrices de correlacion para el conjunto de caracteristicas exdgenas completas (Full Variables - Izquierda)
y el conjunto de datos una vez se aplico el VIF (Derecha) para el Departamento de Risaralda. Se evidencia que, si bien
en el conjunto VIF existen algunas relaciones fuertes, la umbralizacién implicé preservar estas variables.

7.3. ANEXOS OBJETIVO 3

Modelo precision recall fl-score accuracy

Regresion Logistica (variables completas) 100% 100% 100% 100%

Random Forest (variables completas) 99% 100% 100% 100%
Regresidn Logistica + Random oversampling (variables completas) 100% 97% 98% 97%
Random Forest + Random oversampling (variables completas) 100% 99% 99% 99%
Regresion Logistica + SMOTE (variables completas) 100% 97% 98% 97%
Random Forest + SMOTE (variables completas) 100% 99% 99% 99%
Regresion Logistica (solo variables representativas) 100% 100% 100% 100%
Random Forest (solo variables representativas) 99% 100% 100% 100%
Regresidn Logistica + Random oversampling (solo variables representativas) 100% 98% 99% 98%
Random Forest + Random oversampling (solo variables representativas) 100% 96% 98% 96%
Regresidon Logistica + SMOTE (solo variables representativas) 100% 97% 98% 97%
Random Forest + SMOTE (solo variables representativas) 100% 97% 98% 97%

Tabla 9. Resultados de evaluacidn de los modelos Regresidn Logistica y Random Forest para la prediccion de
avistamiento de aves para categoria de peligro CR.
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Figura 43. Matriz de confusidn evaluacion inicial de modelos regresidén Logistica y Random Forest sin realizar
balanceo y con todas las variables disponibles. Categoria CR.
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Figura 44. Matriz de confusion evaluacion de modelos Regresion logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random Over Sampling con todas las variables disponibles. Categoria CR.
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Figura 45. Matriz de confusién evaluacion de modelos Regresién Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con todas las variables disponibles. Categoria CR.
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Figura 46. Matriz de confusidn evaluacion de modelos Regresidn Logistica y Random Forest sin realizar balanceo y
con variables representativas. Categoria CR.
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Figura 47. Matriz de confusién evaluacion de modelos Regresidén Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random Over Sampling con seleccion de variables representativas. Categoria CR.
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Figura 48. Matriz de confusion evaluacion de modelos regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con seleccion de variables representativas. Categoria CR.
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Modelo precision  recall fl-score accuracy
Regresidn Logistica (variables completas) 99% 99% 99% 99%
Random Forest (variables completas) 99% 99% 99% 99%
Regresidn Logistica + Random oversampling (variables completas) 99% 90% 94% 90%
Random Forest + Random oversampling (variables completas) 99% 98% 98% 98%
Regresion Logistica + SMOTE (variables completas) 99% 92% 95% 92%
Random Forest + SMOTE (variables completas) 99% 98% 98% 98%
Regresidn Logistica (solo variables representativas) 99% 99% 99% 99%
Random Forest (solo variables representativas) 98% 99% 98% 99%
Regresidn Logistica + Random oversampling (solo variables representativas) 99% 93% 96% 93%
Random Forest + Random oversampling (solo variables representativas) 99% 88% 93% 88%
Regresion Logistica + SMOTE (solo variables representativas) 99% 94% 96% 94%
Random Forest + SMOTE (solo variables representativas) 99% 95% 97% 95%

Tabla 10. Resultados de evaluacién de los modelos Regresion Logistica y Random Forest para la prediccion de
avistamiento de aves para categoria de peligro EN.
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Figura 49. Matriz de confusidén evaluacion inicial de modelos Regresidon Logistica y Random Forest sin realizar
balanceo y con todas las variables disponibles. Categoria EN.
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Figura 50. Matriz de confusién evaluacion de modelos Regresién Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random Over Sampling con todas las variables disponibles. Categoria EN.
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Figura 51. Matriz de confusion evaluacion de modelos regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con todas las variables disponibles. Categoria EN.
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Figura 52. Matriz de confusion evaluaciéon de modelos regresion Logistica y Random Forest sin realizar balanceo y
con variables representativas. Categoria EN.
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Figura 53. Matriz de confusién evaluacion de modelos Regresién Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random Over Sampling con seleccion de variables representativas. Categoria EN.
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Figura 54. Matriz de confusidn evaluacion de modelos Regresién Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con seleccion de variables representativas. Categoria EN.
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Figura 55. Mapa de presencias registradas en la evaluacion del modelo. Categoria CR.
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Figura 56. Mapa de probabilidad evaluacidn inicial de modelos Regresion Logistica y Random Forest sin realizar
balanceo y con todas las variables disponibles. Categoria CR.
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Figura 57. Mapa de probabilidad evaluaciéon de modelos Regresidn Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random over sampling con todas las variables disponibles. Categoria CR.
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Figura 58. Mapa de probabilidad evaluacién de modelos Regresidn Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con todas las variables disponibles. Categoria CR.
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Figura 59. Mapa de probabilidad evaluaciéon de modelos Regresidn Logistica y Random Forest sin realizar balanceo y
con variables representativas. Categoria CR.
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Figura 60. Mapa de probabilidad evaluacion de modelos Regresién Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random over sampling con seleccién de variables representativas. Categoria CR.
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Figura 61. Mapa de probabilidad evaluacion de modelos Regresidn Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con seleccidn de variables representativas. Categoria CR.
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Figura 62. Mapa de presencias registradas en la evaluacién del modelo. Categoria EN.
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Figura 63. Mapa de probabilidad evaluacién inicial de modelos Regresion logistica y Random Forest sin realizar
balanceo y con todas las variables disponibles. Categoria EN.
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Figura 64. Mapa de probabilidad evaluaciéon de modelos Regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random over sampling con todas las variables disponibles. Categoria EN.
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Figura 65. Mapa de probabilidad evaluacién de modelos Regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica SMOTE con todas las variables disponibles. Categoria EN.
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Figura 66. Mapa de probabilidad evaluacién de modelos Regresidn Logistica y Random Forest sin realizar balanceo y
con variables representativas. Categoria EN.
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Figura 67. Mapa de probabilidad evaluacién de modelos Regresion Logistica y Random Forest posterior a realizar
balanceo con técnica Random over sampling con seleccién de variables representativas. Categoria EN.
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Figura 68. Mapa de probabilidad evaluacion de modelos Regresién Logistica y Random Forest posterior a realizar

balanceo con técnica SMOTE con seleccidn de variables representativas. Categoria EN.

Variable MDI

number_observers 0.223990
lulc_2014_mineria 0.007502
lulc_2020_otra_formacion_natural_no_forestal 0.002661
lulc_2014_rio_lago_oceano 0.001295
lulc_2017_bosque 0.000836
lulc_2014_otra_area_sin_vegetacion 0.000079
lulc_2018_mosaico_de_agricultura_pasto 0.000054
lulc_2016_bosque 0.000049
lulc_2017_mosaico_de_agricultura_pasto 0.000042
lulc_2018_rio_lago_oceano 0.000040
lulc_2019 _otra_area_sin_vegetacion 0.000039
lulc_2020_otra_area_sin_vegetacion 0.000033
lulc_2014_bosque 0.000001
lulc_2018 otra_formacion_natural_no_forestal 0.000000
lulc_2020_afloramiento_rocoso 0.000000
lulc_2020_rio_lago_oceano 0.000000

Tabla 11. Resultado de la importancia de las caracteristicas del modelo Random Forest posterior a realizar balanceo
con técnica Random Over Sampling con seleccidn de variables representativas para categoria Peligro Critico (CR).

Variable MDI
number_observers 0.216984
lulc_2014_mineria 0.006381
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lulc_2020_otra_formacion_natural_no_forestal 0.004196

lulc_2014_otra_area_sin_vegetacion 0.000958
lulc_2014_rio_lago_oceano 0.000707
lulc_2017_bosque 0.000692
lulc_2017_mosaico_de_agricultura_pasto 0.000339
lulc_2018_mosaico_de_agricultura_pasto 0.000273
lulc_2020_otra_area_sin_vegetacion 0.000181
lulc_2019_otra_area_sin_vegetacion 0.000109
lulc_2016_bosque 0.000044
lulc_2018 rio_lago_oceano 0.000043
lulc_2020_afloramiento_rocoso 0.000003
lulc_2014_bosque 0.000000
lulc_2018_otra_formacion_natural_no_forestal 0.000000
lulc_2020_rio_lago_oceano 0.000000

Tabla 12. Resultado de la importancia de las caracteristicas del modelo Random Forest posterior a realizar balanceo
con técnica Random Over Sampling con seleccidn de variables representativas para categoria En Peligro (EN).
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