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RESUMEN:

El objetivo de este proyecto fue evaluar el impacto que la pandemia del COVID-19 tuvo en los niveles
de deforestacién en Colombia. Se emplearon técnicas de ciencia de datos, que incluyeron modelos
estadisticos mixtos y aprendizaje supervisado de maquinas, para analizar grandes volumenes de datos
provenientes de imagenes satelitales de la plataforma Terra-i, la cual monitorea la deforestacion.
Ademas, se utilizaron modelos estadisticos para comprender las relaciones y los factores que
contribuyeron a la deforestacién en areas especificas identificadas. Estos modelos permitieron
identificar patrones y tendencias, incluyendo factores especificos que pudieron haber influido
durante la pandemia. Buscando contribuir a la toma de decisiones informadas y a la formulacion de
estrategias mas efectivas para la conservacion y el manejo forestal en Colombia.
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INTRODUCCION

La deforestacién es un problema ambiental grave que afecta a varios paises del mundo en
especial a los suramericanos, ya que muchos de estos hacen parte de la Amazonia dentro de sus
limites territoriales el cual es considerada como "el pulmdn del planeta" [1], esto incluye a
Colombia la cual cuenta con una rica biodiversidad, pero desafortunadamente, ha sido victima de
la actividad humana especialmente en las Ultimas décadas donde la tala indiscriminada de
arboles, la mineria ilegal, entre otros factores ambientales, han llevado a una pérdida significativa
de los bosques y selvas [2].

Colombia es uno de los paises con mayor cobertura forestal del planeta, por ende, se requiere
tener control y acceso del estado a diversas regiones histéricamente afectadas por la
deforestacion y asi prever ciertas situaciones de emergencia que puedan conducir a pérdidas
contundentes y degradacién ambiental. Sin embargo, la pandemia del COVID-19 tuvo un efecto
significativo en los niveles de deforestacidon en Colombia, y no precisamente de manera favorable
[3]. La crisis sanitaria, la cual nos puso en cuarentena indefinida y aislamiento obligatorio,
fomento el aumento de conductas ilicitas que afectan a los bosques y selvas colombianas debido
a una creciente necesidad de monitoreo y falta de presencia en estas regiones, la deforestacion
ha aumentado en tiempos de pandemia [4]. Esta situacidn representa una amenaza para la
sostenibilidad ambiental y pone en peligro una de las principales fortalezas del pais que es su
biodiversidad.

Ante ello este proyecto se propuso evaluar el impacto de la pandemia del COVID-19 en los niveles
de deforestacidn en zonas definidas y previamente afectadas en Colombia. Pare esto se utilizaron
técnicas y herramientas de ciencia de datos, aprendizaje de maquina y un modelo estadistico
mixto, junto con imagenes de satélite y datos de proporcionados por la plataforma Terra-i, que
permitieron analizar y comprender como la pandemia ha influido en los patrones de
deforestacion en el pais.

Por tanto, este estudio es importante en la condicién actual del pais ya que, proporciona
informacién relevante para fomentar la toma de decisiones acertadas en la conservacion y
manejo forestal por parte de las entidades competentes que les permita priorizar regiones y
analizar patrones, asi como contribuir al conocimiento sobre la interaccidn entre eventos globales
y la deforestacion.



1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Es conocido el importante rol que desempeiia la cobertura forestal en el planeta, desde servir
como proveedores de insumos y medio de vida para muchas poblaciones, hasta ser el sustento
de la biodiversidad terrestre del planeta [5]. En Colombia, como en otros paises de Latinoamérica
existe un gran problema en este aspecto, la conversidon de los bosques en tierras agricolas y
ganaderas, la tala y mineria ilegal, incendios provocados y la falta de monitoreo, han afectado
directamente a la deforestacidon de miles de hectdreas, siendo la presencia humana el comun
denominador en estos sectores mas afectados [6].

Sin embargo, a finales del 2019 se determind un estado de emergencia sanitaria debido a Ia
pandemia provocada por el SARS-CoV-2 conocido como COVID-19, lo cual promulgd un
aislamiento obligatorio y una cuarentena indefinida que restringia el transito libre de las
personas, esto promovid en teoria un menor impacto humano en los sectores forestales
afectados y por ende una disminucién en la deforestacion [7].

La necesidad de realizar una evaluacion de la deforestacion en Colombia en periodos antes,
durante y después de la pandemia es importante, ya que con las herramientas basadas en datos
se podrian mostrar con claridad los cambios progresivos de la deforestacidn en estas zonas; y asi
las entidades competentes pueden contar con la informacidén que les permitan identificar en
detalle, las causas principales de esta problematica, esto fomentara la toma acertada de
decisiones al momento de implementar planes de choque para disminuir el impacto negativo en
las regiones.
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1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Se llevd a cabo un analisis de imagenes satelitales suministradas por la plataforma Terra-i que
ayudo a evaluar el impacto de la pandemia en la deforestacién progresiva en Colombia. Esta
evaluacion se realizé con el uso de herramientas de ciencia de datos tomando periodos de tiempo
claves e identificando las regiones mas afectadas en Colombia. Con esto pudimos contestar a la
pregunta:

¢Cual fue el impacto especifico de la pandemia del COVID-19 en los niveles de deforestacion en
zonas histéricamente afectadas en Colombia?

El modelo estadistico mixto también ayudd a responder las siguientes preguntas:

e (Cuadl fue el impacto cuantitativo de la deforestacidn en las diferentes zonas afectadas en
Colombia antes, durante y después de la pandemia COVID-19?

e (Cbédmo se puede evaluar de manera efectiva, utilizando herramientas de ciencia de datos,
la deforestacién en Colombia en tiempos de pandemia?

e (Que tanto progreséd en la pandemia, los niveles de deforestacion en las regiones
histéricamente mds afectadas?

11
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2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1. OBIJETIVO GENERAL

Evaluar el impacto en la deforestacidn atribuido al efecto de la pandemia COVID-19 a partir de
imagenes de satélite y uso de técnicas de procesamiento de datos y modelos estadisticos para
analizar las consecuencias producidas por esta problematica en las zonas que histéricamente
tienen cifras mads altas en Colombia.

2.2.  OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Realizar un analisis descriptivo que permita definir indicadores y series de tiempo para
cuantificar el impacto de la deforestacion en diversas zonas afectadas del pais antes,
durante y después de la pandemia, contrastando con los resultados obtenidos al analizar
las imagenes satelitales proporcionados por Terra-i.

e Identificar y comparar, mediante un analisis exploratorio de datos, el comportamiento
progresivo de la deforestacion en los periodos de la pandemia analizados, viendo cambios
drasticos en las imagenes satelitales, para asi definir y priorizar las regiones de Colombia
mas afectadas.

e Desarrollar un modelo estadistico mixto para evaluar el impacto de la deforestacion en las
zonas afectadas de Colombia utilizando datos e imagenes satelitales.

12



3. MARCO TEORICO Y ANTECEDENTES

3.1. MARCO TEORICO

La falta de herramientas tecnoldgicas para evaluar la deforestacion en Colombia representa un
desafio significativo en la lucha contra este problema ambiental. La ciencia de datos desempefa
un papel crucial en la recopilacion, analisis y visualizacion de informacidn sobre la deforestacién,
permitiendo identificar patrones, tendencias y areas prioritarias de intervencion.

Existen diversas técnicas de procesamiento de imagenes de satélite [8] que pueden ser de gran
utilidad en la deteccién y monitoreo de la deforestacién. Algunas de estas técnicas incluyen:

3.1.1 Clasificacién de imagenes

Mediante algoritmos de clasificacion, se pudo identificar y distinguir areas forestales de aquellas
gue han sido deforestadas. Se utilizaron diferentes enfoques, como clasificacion supervisada y
no supervisada, para asignar categorias a los pixeles de la imagen y determinar la cobertura
forestal.

Clasificacion supervisada:
e En la clasificacién supervisada [9], se utilizaron conjuntos de datos etiquetados

previamente para entrenar algoritmos de clasificacion. Estos conjuntos de datos
consisten en imagenes satelitales junto con informacién sobre la cobertura del suelo o la
vegetacion en diferentes ubicaciones.

e Durante el proceso de entrenamiento, el algoritmo aprende a distinguir entre diferentes
clases (por ejemplo, bosques, dreas deforestadas, cultivos, agua) mediante la extraccion
de caracteristicas de las imdagenes.

e Una vez que el modelo estad entrenado, se aplica a nuevas imagenes satelitales para
asignar categorias a cada pixel en funcién de las caracteristicas aprendidas durante el
entrenamiento.
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Clasificacion no supervisada:

En contraste, la clasificacidon no supervisada [10] no requiere conjuntos de datos
etiquetados previamente. En su lugar, el algoritmo identifica automaticamente patrones
y agrupa pixeles en clases basadas en similitudes en sus caracteristicas espectrales.

Este enfoque es util cuando no se dispone de conjuntos de datos etiquetados o cuando
se busca descubrir patrones o clases desconocidas en los datos.

Técnicas de extraccion de caracteristicas:

Para la clasificacion de imagenes [11], es crucial extraer caracteristicas relevantes de los
datos, como la reflectancia espectral en diferentes bandas, la textura, la forma y la
estructura espacial.

Se utilizan diversas técnicas para la extraccidon de caracteristicas, incluyendo métodos
estadisticos, transformaciones matematicas vy filtros espaciales.

Algoritmos de clasificacidn:

Existen varios algoritmos de clasificacion [12] utilizados en el analisis de imagenes
satelitales, incluyendo Mdquinas de Vectores de Soporte (SVM), Bosques Aleatorios,
Redes Neuronales Convolucionales (CNN), y métodos de clasificacién basados en reglas.
Cada algoritmo tiene sus propias caracteristicas y es mds adecuado para diferentes tipos
de datos y problemas de clasificacion.

Evaluacion de la clasificacion:

Después de aplicar el modelo estadistico mixto, se evaluo la precision y el rendimiento
del modelo utilizando métricas [13] como el error estandar residual, r-cuadrado multiple
y ajustado, estadistico F, grados de libertad, valor p del modelo, entre otros.

Esta evaluacidn proporciond informacion sobre la confiabilidad de los resultados de la
clasificacién y permite ajustar y mejorar el modelo si es necesario.
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3.1.2. Analisis de series temporales

Al comparar imagenes de satélite capturadas en diferentes momentos, se pueden detectar
cambios en la cobertura forestal a lo largo del tiempo. Esto permitio identificar areas
deforestadas recientemente, asi como aquellas que han experimentado procesos de
regeneracion o degradacion.

Concepto de series temporales:

Una serie temporal [14] es una secuencia de datos recopilados en intervalos regulares a
lo largo del tiempo. En el caso de este proyecto, las imagenes de satélite capturadas en
diferentes momentos constituyeron una serie temporal de observaciones de la cobertura
del suelo y la vegetacion.

Deteccion de cambios:

Al comparar imagenes de satélite tomadas en diferentes momentos, se pudieron
detectar cambios en la cobertura forestal, como la deforestacidn, la regeneracién o la
degradacion.

Estos cambios se identificaron mediante el analisis de las diferencias en las caracteristicas
espectrales de los pixeles entre diferentes periodos de tiempo.

Métodos de analisis:

Existen varios métodos y técnicas para analizar series temporales de imagenes satelitales,
como el calculo de indices de vegetacion (por ejemplo, NDVI), el anélisis de componentes
principales (PCA) y la comparacién de firmas espectrales.

Estos métodos permiten identificar patrones de cambio a lo largo del tiempo y evaluar la
magnitud y la direccidn de estos cambios.

3.1.3. Deteccion de cambios

Esta técnica se basa en comparar dos o mds imagenes de satélite adquiridas en diferentes
momentos para identificar y cuantificar los cambios en la cobertura forestal. Se utilizaron
algoritmos de deteccion de cambios [15] para resaltar las areas que han sufrido deforestacion,
degradacion o regeneracion.
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3.1.4. indices de vegetacion

Los indices de vegetacion, como el indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI),
permitieron evaluar la salud y densidad de la vegetacidén. Al comparar imagenes de satélite que
representan diferentes periodos, se pudo identificar areas donde ha ocurrido deforestacion, ya
gue presentaron valores de indices de vegetacién mas bajos.

NDVI (indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada):

El indice de Vegetacién de Diferencia Normalizada (NDVI) [16] es una herramienta crucial para
monitorear la cobertura vegetal. Este indice se calcula utilizando la diferencia entre la
reflectancia en el infrarrojo cercano (NIR) y la reflectancia en el rojo (RED), dividida por la suma
de ambas (NIR + RED). Los valores del NDVI oscilan entre -1 y 1; valores mas altos indican una
mayor densidad y salud de la vegetacién, mientras que valores mas bajos sugieren menor
vegetacion o areas deforestadas.

Figura 1. Ejemplo de indice de vegetacion de diferencia normalizado (NVDI)

Reflectance of Reflectance of
healthy vegetation stressed vegetation
50% 8% 40 30

NIR y Red NIR Red
NDVI =

Fuente: Research Gate

MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer):

Sensor satelital a bordo de dos satélites de la NASA: Terra y Aqua. Estos satélites orbitan la
Tierra y MODIS [17] recolecta informacion sobre la Tierra y el clima.
e Tiene la capacidad de observar casi toda la superficie terrestre cada 1 o 2 dias
e Captura informacidon en 36 bandas del espectro electromagnético, lo que permite a los
cientificos estudiar diferentes caracteristicas de la Tierra, como la vegetacién, la
temperatura y la composicién atmosférica.
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3.1.5. Modelo de analisis estadistico

Los modelos de andlisis estadisticos [18], son herramientas matematicas disenadas para explicar
la variabilidad en los datos y las conexiones entre variables. Se clasifican en descriptivos,
inferenciales y predictivos. Los descriptivos resumen los datos, los inferenciales extraen
conclusiones de una muestra y los predictivos anticipan resultados futuros. Este analisis se realizé
usando R-Studio, una plataforma potente para el analisis de datos y visualizacidn.

3.1.6. Validacion de modelos estadisticos

La validacion de un modelo estadistico es el proceso de determinar su capacidad para
generalizarse a nuevos datos. Existen varias técnicas de validacion que se implementaron en R-
Studio, entre las cuales destacan:

e Validacidn cruzada (Cross-Validation) [19]: Este método divide el conjunto de datos en
multiples subconjuntos (folds). El modelo se entrena en algunos subconjuntos y se prueba en
los restantes, repitiendo el proceso para obtener una medida promedio del rendimiento. En
R-Studio, esto se realizd con funciones del paquete caret, como trainControl y train.

3.1.7. Evaluacion de modelos estadisticos

Evaluar un modelo estadistico [20], implica medir su desempefio en términos de precision,
exactitud y otros criterios relevantes.

e Meétricas de rendimiento:

o Error Cuadratico Medio (Mean Squared Error, MSE): Mide la media de los
cuadrados de los errores o desviaciones, proporcionando una vision del error
promedio en las predicciones [21].

o Coeficiente de Determinacion (R?): Indica la proporcion de la varianza en la
variable dependiente que es explicada por el modelo [22].

o Precisidn, Sensibilidad y Especificidad: Especialmente importantes en modelos de
clasificacién, estas métricas evalian la capacidad del modelo para predecir
correctamente las clases de los datos [23].

e Graficos de diagndstico:
o Grafico de Residuos: Muestra la diferencia entre los valores observados y los
valores predichos por el modelo, ayudando a identificar patrones de error.
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3.2. ANTECEDENTES / TRABAJOS RELACIONADOS

A continuacion, se resaltan algunos estudios de investigacion que se relacionan con el tema de
analisis propuesto del impacto de la deforestacion en Colombia:

"Monitoreo y Seguimiento al Fenémeno de la Deforestacion en Colombia" [21] (Autores: IDEAM
—Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios - 2022): El analisis del IDEAM muestra los mapas
de cambio de cobertura de bosque/no bosque (1990-2014) y las alertas tempranas por
deforestacion AT-D (2022). Este estudio tiene una relacidon importante con el proyecto que se
desarrolld, ya que se utilizd datos de Terra-i para el procesamiento digital de imagenes de satélite
de baja resolucion, donde se identifican areas forestales donde existe pérdida de bosque natural.

"Deforestacion en la Amazonia y su impacto en el cambio climdtico" [22] (Autores: Silva, J.,
Martinez, R., & Lopez, M. - 2019): Este estudio analiza la deforestacidn en la regién amazénica y
su conexion con el cambio climatico. Utiliza datos satelitales y modelos de simulacién para evaluar
las emisiones de gases de efecto invernadero asociadas a la pérdida de cobertura forestal. El
estudio destaca la importancia de abordar la deforestacién como parte de la estrategia global
para mitigar el cambio climatico.

"Andlisis de los factores socioeconomicos y politicos que impulsan la deforestacion en
Colombia” [23] (Autores: Rodriguez, L., Gdmez, S., & Ramirez, E. - 2020): Este trabajo examina los
factores socioecondmicos y politicos que contribuyen a la deforestacion en Colombia. Utiliza
datos de encuestas y entrevistas para identificar las principales causas de la pérdida de bosques
en el pais. El estudio concluye que la expansidn de la agricultura, la mineria ilegal y la falta de
gobernanza efectiva son factores clave que impulsan la deforestacién en Colombia.

"Evaluacion del impacto de la deforestacion en la biodiversidad en América Latina" [24]
(Autores: Garcia, A., Lopez, J., & Morales, R. - 2018): Este estudio investiga los efectos de la
deforestacion en la biodiversidad de América Latina. Utilizando datos de inventarios bioldgicos y
analisis espaciales, el estudio examina los cambios en la diversidad de especies y la pérdida de
habitats debido a la deforestacidn. Los resultados resaltan la necesidad de conservar los bosques
tropicales para proteger la biodiversidad Unica de la region.
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3.2.1. Relacidn de los trabajos con el proyecto

Base histdrica y metodoldgica: El estudio "Monitoreo y Seguimiento al Fendmeno de la
Deforestacion en Colombia" realizado por el IDEAM en 2022 proporciond una base
histérica y metodoldgica crucial para nuestro proyecto. Este trabajo nos ofrecié una linea
base metodoldgica que pudimos utilizar para validar y comparar nuestros resultados,
asegurando que nuestras técnicas de procesamiento de imagenes y modelos de
aprendizaje automatico estuvieran alineadas con practicas reconocidas y efectivas.

Deforestacion y cambio climatico: El estudio "Deforestacion en la Amazonia y su Impacto
en el Cambio Climdtico" de Silva, Martinez y Lopez en 2019 destaca la conexion entre la
deforestacion y el cambio climatico. Este trabajo fue relevante para nuestro proyecto ya
gue proporcioné una perspectiva global sobre cdmo la deforestacién influye en el clima.
La comprension de esta relacion nos permitido contextualizar mejor el impacto de la
pandemia de COVID-19 en la deforestacién en Colombia, integrando consideraciones
climdticas en nuestro analisis para ofrecer una vision mas holistica de las consecuencias
ambientales.

Factores socioeconomicos: El estudio "Andlisis de los Factores Socioecondmicos y Politicos
que Impulsan la Deforestacion en Colombia" de Rodriguez, Gdmez y Ramirez en 2020
identifica los factores socioecondmicos y politicos que contribuyen a la deforestacién en
Colombia. Este trabajo fue esencial para nuestro proyecto porque proporcioné un
contexto sobre los factores subyacentes que pueden haber exacerbado la deforestacion
durante la pandemia. Al incorporar estas perspectivas, pudimos entender mejor las causas
detras de los patrones de deforestacién observados en nuestros analisis, lo que nos
permitio desarrollar modelos predictivos mas precisos y relevantes para la formulacién de
politicas y estrategias de mitigacion.
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Aportes de los trabajos relacionados

Metodologia y validacién: Proporcionaron métodos y datos histéricos que ayudaron a
validar nuestros resultados y mejorar la precisidon de nuestros modelos.

Perspectiva multidimensional: Ofrecieron una comprensién mas amplia de cémo la
deforestacion se relaciona con el cambio climatico y la biodiversidad.

Herramientas y Técnicas: Nos brindaron técnicas de andlisis y procesamiento de imdagenes
que pudimos adaptar y aplicar en nuestro proyecto.

Diferencias con el proyecto

Enfoque Especifico en la Pandemia: Nuestro proyecto se centrd en el impacto especifico
de la pandemia de COVID-19 en la deforestacidn, algo que los otros trabajos no abordan.

Uso de Ciencia de Datos y Aprendizaje Automatico: Empleamos técnicas avanzadas de
ciencia de datos y modelos de aprendizaje automatico para analizar imagenes satelitales,
lo cual difiere de los enfoques metodoldgicos en los otros estudios.

Cobertura Temporal y Geografica: Nos enfocamos en periodos especificos antes, durante
y después de la pandemia en Colombia, mientras que los otros estudios tienen un enfoque
temporal y geografico mas amplio o diferente, como es el caso del proyecto “Evaluacion
del impacto de la deforestacion en la biodiversidad en América Latina”.

Aplicacion Practica: Nuestro objetivo fue proporcionar informacidn que pueda ser
utilizada directamente para la toma de decisiones en la conservacidon y manejo forestal en
Colombia, con un enfoque en el contexto de la pandemia.
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4. METODOLOGIA

Este proyecto se llevd a cabo siguiendo la metodologia del Proceso de Mineria de Datos Cruzado
(CRISP-DM) [25], ampliamente reconocida por su efectividad en proyectos de ciencia de datos,
incluidos aquellos que involucran analisis de imagenes satelitales. Esta metodologia se dividid en
seis fases claramente definidas: comprensién del negocio, comprensidn de los datos, preparacion
de los datos, modelado, evaluacién y despliegue. Este enfoque metodoldgico estructurado,
garantizo una implementacion completa y eficiente del analisis de datos necesario para lograr los
objetivos del proyecto.

Comprension del negocio:

Identificar los objetivos del proyecto, como la identificacion de zonas de deforestaciény la
comprension de su evolucién en el tiempo.

Definir los criterios y métricas para determinar qué se considera como deforestacion.
Identificar a los interesados y comprender sus necesidades y expectativas con respecto al
proyecto.

Establecer un plan de proyecto inicial que incluya un cronograma tentativo y un
presupuesto estimado.

Comprension de los datos:

Recopilar los datos de Terra-i disponibles, incluyendo imagenes satelitales y otros datos
relacionados con la cobertura forestal.

Explorar la estructura de los datos y comprender su formato y calidad.

Identificar posibles problemas de calidad de datos, como datos faltantes o errores de
medicion.

Evaluar la idoneidad de los datos para los objetivos del proyecto y determinar si se
necesitan datos adicionales de otras fuentes.
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Preparacion de los datos:

e Limpiar los datos eliminando duplicados, datos irrelevantes o inconsistencias.

e Transformar los datos en un formato adecuado para su analisis, como convertir imagenes
satelitales en conjuntos de datos estructurados que se puedan utilizar en modelos de
analisis.

e Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba para su posterior modelado y
evaluacion.

Modelado:

e Seleccionar y aplicar técnicas de anadlisis de imagenes satelitales, como clasificacion
supervisada o no supervisada, para identificar zonas de deforestacion.

e Desarrollar modelos estadisticos que puedan detectar cambios en la cobertura forestal a
lo largo del tiempo.

e Ajustar los pardmetros para evaluar y comparar diferentes modelos para determinar cual
es el mas adecuado para los objetivos del proyecto.

Evaluacion:

e Evaluar la precisidn y eficacia de los modelos desarrollados mediante la comparacién de
los resultados del modelo con datos de referencia conocidos.

e Realizar analisis de sensibilidad para evaluar la robustez del modelo frente a diferentes
escenarios.

e Identificar posibles limitaciones y areas de mejora para los modelos desarrollados.

Despliegue:

¢ Implementar los modelos desarrollados en un entorno operativo o en un sistema de
informacidn geografica (SIG).

e Proporcionar los resultados del analisis a los interesados y asegurar su comprension y
aceptacion.

e Establecer procesos para el monitoreo continuo de las zonas identificadas como
deforestadas y actualizar los modelos segun sea necesario.
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5. ANALISIS DESCRIPTIVO

5.1. PLANEACION

5.1.1. Entendimiento del negocio

Terra-i [26] es un sistema de monitoreo ambiental que utiliza tecnologia de deteccién remota
satelital y aprendizaje automatico para rastrear cambios en la cobertura vegetal y la deforestacion
en América Latina. Fue desarrollada como una herramienta para la vigilancia en gestion de
recursos naturales y conservacion ambiental en la regidn, con la finalidad de proporcionar
informacién oportuna y detallada sobre la pérdida de vegetacién, lo que es crucial para la
deteccion temprana de la deforestacion.

Terra-i monitorea en tiempo casi real la cobertura de la tierra o el cambio de hdabitat usando el
sensor MODIS de la NASAy las plataformas Terra y Aqua [27] . Emplean algoritmos de aprendizaje
automatico para generar mapas y analisis del cambio de hdabitat cada 16 dias desde 2004 hasta la
actualidad. Estos datos pueden visualizarse en un geonavegador (mapa web) o descargarse
libremente en archivos de Sistemas de Informacién Geografica (SIG) para su posterior analisis.

La informacion proporcionada por Terra-i fue fundamental para el estudio y analisis de este
proyecto al contar con datos precisos y actualizados sobre los cambios en la cobertura vegetal, se
pudo evaluar con mayor exactitud el impacto de la pandemia en la deforestacién. La capacidad
de visualizar y analizar estos datos en formatos ASCII/pixeles facilité la identificacion de areas
criticas y la toma de decisiones informadas para la gestién de recursos naturales y la conservacion
ambiental en Colombia.

Figura 2. Terra-i sistema de monitoreo de la pérdida de habitat en LATAM.

terra-j,

An eye on habitat change

Fuente: Terra-i

23



Pontificia Universidad

) JAVERIANA
Cali

5.1.2. Entendimiento de los datos

e Datos de entrada (Input Data): Terra-i utiliza datos del sensor Moderate-Resolution
Imaging Spectroradiometer (MODIS), que proporciona imagenes de toda la superficie del
globo cada 1 o 2 dias con una resolucién espacial de 250 m por pixel [28].

e Datos de salida (Output Data): Terra-i genera mapas de cambios en el habitat cada 16 dias
para cada "tile" de MODIS en LATAM desde el afio 2004 hasta la fecha actual.

¢ Datos de los indices de vegetacion de MODIS: Los indices de vegetacion de MODIS se
disefian para comparar de manera constante los cambios en la vegetacion a lo largo del
tiempo y el espacio, considerando la radiacion fotosintéticamente activa, la clorofila, el
area de hojas y las caracteristicas de las plantas.

Figura 3. MODIS - Mapa de indice vegetacion

Mean May 2009

0 0.5 1.0
Fuente: Terra-i
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5.1.3. Documentacion de librerias

Analisis de imagenes en R

e Raster: Libreria para el procesamiento y analisis de datos raster y geoespaciales en R. [29]
e Rgdal: Para manejo de datos geoespaciales en R. [30]

e Maps: Libreria para la creacién y visualizacidn de mapas tematicos en R.

e Leaflet: Libreria para la creaciéon de mapas interactivos en R.

¢ Rnaturalearth: Libreria para la interaccion de vectores con mapas naturales. [31]

Figura 4. Andlisis de pixeles en Raster
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Figura 5. Interaccion de mapas con Rnaturalearth
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5.2. PREPARACION DE LOS DATOS

5.2.1. Definicidn fuente datos

Esta etapa implico identificar y definir las fuentes de datos relevantes para el analisis de la
deforestacion en Colombia durante la pandemia COVID-19. Se determinaron las fuentes
primarias, como las imagenes satelitales proporcionadas por Terra-i, asi como otras fuentes
secundarias de datos ambientales.

Datos Terra-i: Los datos de Terra-i estdn en formato ARC ASCII [32], con una resolucién espacial
de 250 m y datum WGS84. Derivan del USGS/NASA MODIS y han sido procesados por CIAT para
crear mapas de cambio de habitat. Los algoritmos de Reymondin et al. (2012) detectan cambios
en la cobertura del suelo anualmente desde 2004 hasta el 2022. Un valor de 0 indica que el pixel
no cambid, mientras que otros valores representan cambios detectados en periodos de 16 dias.

Datos Ambientales: El clima en los departamentos de Caquetd, Guaviare y Meta esta influenciado
por los fendmenos de El Nifio y La Nifia, que afectan los ciclos de lluvia y sequia, impactando la
cobertura forestal. Durante el periodo estudiado, se observd lo siguiente:

e Primer Trimestre: Estos meses suelen ser secos, especialmente con El Nifio, como en 2019.
Sin embargo, en 2018, incendios forestales y la actividad humana devastaron la regién
debido a este fendmeno. [33]

e Segundo y Tercer Trimestres: La temporada de lluvias se extiende de abril a noviembre,
con picos en mayo y octubre. La ganaderia extensiva aumenta debido al pasto abundante,
aunque la deforestacidon es menor en este periodo. [34]

e Cuarto Trimestre: La transicion hacia la temporada seca comienza en diciembre,
generalmente con la llegada de El Nifio, iniciando un nuevo ciclo climatico.

Cabe resaltar que en los afos posteriores a la pandemia, el predominio de La Nifia ha resultado
en un aumento de la precipitacidon y una reduccion en los incendios forestales.
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Tabla 1. Eventos de El Nifio (rojo) y La Nifia (azul) desde el 2010 hasta el 2022

[Year | DIF || 3FM | FMA [MAM]|[ AM3 [[ M3 |[ 33A |[ 3As |[AsO | sON |[oND || ND3 |
[2010] 1.5 |[ 1.2 [ 0.8 | 0.4 |[-0.2]-0.7]-1.0] -1.3] -1.6 || -1.6 || -1.6 | -1.6 |
[2011][-1.4 |[-1.2][-0.9] -0.7 |[-0.6 || -0.4 |[-0.5 ][ -0.6 | -0.8 ][ -1.0 || -1.1 |[ -1.0]
[2012] -0.9 |[-0.7 || -0.6 | -0.5 || -0.3 || 0.0 | 0.2 || 0.4 || 0.4 | 0.3 || 0.1 || -0.2 |
2013|[ -0.4 |[ -0.4 |[ -0.3 ][ -0.3 ][ -0.4 |[ -0.4 |[ -0.4 |[ -0.3 |[ -0.3 |[ -0.2 ][ -0.2 |[ -0.3
2014)[ -0.4 |[-0.5][-0.3][ 0.0 [[ 0.2 | 0.2 [ 0.0 | 0.1 ][ 0.2 ][ 0.5 ] 0.6 ][ 0.7
[2015][ 0.5 [ 0.5 [[05 0.7 [[0.9 12 ][ 15 ] 19 |[2.2] 2.4 ] 2.6 |[ 2.6 |
2016][ 2.5 |[ 2.1 |[ 1.6 || 0.9 |[ 0.4 |[-0.1 ][ -0.4 |[-0.5][-0.6 |[ -0.7 |[ -0.7 |[ -0.6
2017 -0.3][-0.2 ] 0.1 |[ 0.2 ][ 0.3 ][ 0.3 ] 0.1 |[-0.1]-0.4]-0.7]-0.8]-1.0
[2018][ -0.9 || -0.9 |[-0.7 || -0.5|[ -0.2 || 0.0 || 0.1 |[ 0.2 || 0.5 || 0.8 || 0.9 || 0.8 |
2019][ 0.7 |[0.7 [[0.7 [[0.7 [[0.5 |[ 0.5 |[ 0.3 ][ 0.1 |[ 0.2 |[ 0.3 ][ 0.5 |[ 0.5 ]
Year || DIF || JFM | FMA |[MAM | AM3 | M33 | 33A |[ JAs |[AsoO | sON [[onD | ND3 |
[2020| 0.5 | 0.5 | 0.4 | 0.2 |[-0.1 | -0.3 ] -0.4 || -0.6 || -0.9 || -1.2 || -1.3 || -1.2 |
2021|[-1.0|[-0.9|[-0.8 |[-0.7 |[-0.5|[ -0.4 |[ -0.4 |[-0.5|[ -0.7 || -0.8 || -1.0 || -1.0 |
2022| -1.0][-0.9| -1.0]-1.1][-1.0] -0.9][-0.8 ] -0.9 | -1.0] -1.0 ][ -0.9 | -0.8 |
Fuente: Climate Prediction Center - ONI

5.2.2. Recoleccion y exploracion variables

Se llevd a cabo la recoleccidn de datos desde los repositorios de Terra-i se descargaron los tiles en
formato ASCII de pérdida de vegetacidn de Colombia y las fronteras de Ecuador, Venezuela, Brasil
del afio 2018 al 2022. Cada archivo ASCII tiene un tamafio aproximado de S9OMB y contiene
coordenadas de pixels en formato texto.

Figura 6. Archivos Tiles ASCIl — Colombia del afio 2018 al 2022

} Terra-i_h10v08_decrease_2018-1_2018-353.asc

1 Terra-i_h10v08_decrease_2019-1_2019-353.asc
1 Terra-i_h10v09_decrease_2018-1_2018-353.asc r} Terra-i_h10v09_decrease_2019-1_2019-353.asc
} Terra-i_h11v08_decrease_2018-1_2018-353.asc U Terra-i_h11v08_decrease_2019-1_2019-353.asc

J Terra-i_h11v09_decrease_2018-1_2018-353.asc U Terra-i_h11v09_decrease_2019-1_2019-353.asc

[A) Terra-i_h10v08_decrease_2020-1_2020-353.asc U Terra-i_h10v08_decrease_2021-1_2021-353.asc D Terra-i_h10v08_decrease_2022-1_2022-337.asc

Terra-i_h10v09_decrease_2020-1_2020-353.asc [ _‘ Terra-i_h10v09_decrease_2021-1_2021-353.asc r} Terra-i_h10v09_decrease_2022-1_2022-337.asc

.’ Terra-i_h11v08_decrease_2020-1_2020-353.asc ‘ W Terra-i_h11v08_decrease_2021-1_2021-353.asc U Terra-i_h11v08_decrease_2022-1_2022-337.asc
‘ 1 Terra-i_h11v09_decrease_2021-1_2021-353.asc

Terra-i_h11v09_decrease_2020-1_2020-353.asc [ 1 Terra-i_h11v09_decrease_2022-1_2022-337.asc

Fuente: Terra-i
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5.2.3. Preparacion de los datos

Los archivos shapes identifican dreas afectadas por la pérdida de vegetacion mediante poligonos
gue marcan sus limites geograficos. Cada archivo contiene atributos como el nombre del pais, el
area afectada, la fecha de deteccién y otros metadatos relacionados con la pérdida de cobertura
vegetal.

Se realizd una exploracion analisis de los tipos de objetos y variables incluidas de los mapas dentro
del rasterlayer de cada archivo shape dentro de los tiles. Se depurd e integro la informacion de
los mapas de Colombia arrojando un nuevo archivo shape unificado por cada afio (2018 al 2022)
con una matriz de 6833x5832x1 pixels.

Figura 7. Tipos de objetos del RasterLayer unificado (ejemplo Colombia 2022)

Name Type Value
© map_all_col_22 54 [6833 x 5832 x 1] (raster:: S4 object of class RasterLayer
file S4 (raster::.RasterFile) S4 object of class .RasterFile
© data S4 (raster::.SingleLayerData)  S4 object of class .SingleLayerData
values double [39850056] NA NA NA NA NA NA ...
offset double [1] 0
gain double [1] 1
inmemory logical [1] TRUE
fromdisk logical [1] FALSE
isfactor logical [1] FALSE
attributes list [0] List of length 0
haveminmax logical [1] TRUE
min double [1] 0
max double [1] 337
band integer [1] 1
unit character [1]
names character [1] 'layer'
legend S4 (raster::.RasterLegend) S4 object of class .RasterLegend
title character [0]
extent S4 (raster::Extent) S4 object of class Extent
rotated logical [1] FALSE
rotation S4 (raster::.Rotation) S4 object of class .Rotation
ncols integer [1] 5832
nrows integer [1] 6833
crs S4 (sp::CRS) S4 object of class CRS
srs character [1] 'GEOGCRS["unknown",\n DATUM["World
history list [0] List of length 0
z list [0] List of length O

Fuente: Propia

Datos analizados:

e Cantidad de archivos tiles analizados: 20 archivos en formato ASCII (4 por cada pais)
e Peso por archivo: 90 MB aproximadamente.

e Peso total de todos los archivos analizados: 2.5 GB aproximadamente

e Analizados mas de 30 millones de datos en formato ASCII — pixeles

28



5.2.4. Transformacion de los datos

Pontificia Universidad

s JAVERIANA

Cali

Se realizaron transformaciones en los datos segln fuera necesario para adaptarlos a los requisitos
del andlisis. Esto incluyé la normalizacién de variables, la creacién de nuevas caracteristicas
derivadas y la conversion de variables para el uso en modelos de analisis estadistico. Ademas, se
utilizaron las coordenadas presentes en los archivos tiles en formato ASCII, las cuales fueron
transformadas a formato de pixeles. Esta conversion permitid generar el mapa de Colombia y

analizar las dreas mads afectadas dentro del rango de tiempo definido para el estudio.

Figura 8. Informacidn de coordenadas de los archivos ASCII

ncols 5319
nrows 4800
xllcorner

yllcorner

cellsize

NODATA_va'lue
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999
-9999 -9999

-71.07916670654
-10.00000008

0.00208333333
-9999

-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999

-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999

-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999

-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999

-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
—-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999
-9999 -9999 -9999 -9999 -9999 -9999

Fuente: Data Terra-i
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-9999
-9999
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-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
-9999
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-9999
-9999
-9999
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Figura 9. Transformacion de datos para la generacion de mapa con reduccion de vegetacion

Fuente: Propia
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Figura 10. Mapa Colombia transformado con reduccion de vegetacion 2022
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Fuente: Propia

Tener una tabla de conversion de pixeles a hectareas fue crucial porque permitié traducir la
informacidn digital en unidades comprensibles, facilitando la cuantificacién precisa de las areas
afectadas y mejorando la precisién de los analisis de deforestacion.

Tabla 2. Conversion de Pixeles a Hectdreas

Pixeles Hectareas

1 6,25

50 312,5
100 625
500 3125
1000 6250
2000 12500
3000 18750
4000 25000
5000 31250
6000 37500

Fuente: Resolucién espacial 250m por pixel — Terra-i
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5.3.  ANALISIS DE ZONAS AFECTADAS

En estos mapas, se pudo analizar el contraste significativo de la deforestacion entre los afios 2018
y 2022. Esta evolucién se evidencié claramente a través de los patrones de colores que
representaron los niveles de deforestacion en diferentes regiones de Colombia. Notablemente,
los departamentos mas afectados durante este periodo fueron Caquetd, Guaviare y Meta, donde
se observd un incremento alarmante en la pérdida de cobertura forestal.

Los patrones de deforestacidn mostraron una tendencia preocupante en estos departamentos, lo
gue los convirtié en areas prioritarias para este estudio. El andlisis de estos mapas fue crucial para
entender las dindmicas de la deforestacidn y para diseiar estrategias efectivas de conservacién y
recuperacion de la cobertura forestal en estas regiones. Los datos se representan mediante una
escala de colores, donde los tonos mas oscuros indican un mayor indice de deforestacién.

5.3.1. Zonas afectadas por la deforestacién en Colombia - 2018

El mapa mostré que en el afio 2018 el departamento mas afectado fue Caqueta, que se
encontraba en la categoria mas alta de deforestacidn, con un total de (5731) pixeles deforestados.
Otros departamentos como Meta (5544) y Guaviare (5480) también mostraron niveles
preocupantes de pérdida de cobertura forestal.

Figura 11. Mapa: Caquetd - Depto. con mayor pérdida de cobertura forestal en el 2018

lon: -72.58301 | lat: 0.17578 | zoom: 4
+ deptos - defor_2018_pixel
0-819
- 819 -1,637
1,637 — 2,456
2,456 — 3,275
3,275 - 4,094
4,094 — 4,912
4,912 - 5,731

|500km| BRAZH
500 mi Leaflet | © OpenStreetMap contributors © CARTO

Fuente: Propia
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5.3.2. Zonas afectadas por la deforestacién en Colombia — 2019 y 2020

El mapa reveldé que en el afio 2019 hubo una caida drastica en comparacion con el afio anterior.
El departamento mas afectado fue Guaviare, situado en la categoria mas alta de deforestacién,
con un total de (1659) pixeles deforestados. Otros departamentos como Meta (1626) y Caquetd
(1458) también presentaron niveles similares de pérdida de cobertura forestal.

En el afo 2020, la tendencia a la baja continué. El departamento mads afectado fue Meta, ubicado
en la categoria mds alta de deforestacién, con un total de (1377) pixeles deforestados. Los
departamentos de Caqueta (1348) y Guaviare (868), también presentaron niveles de pérdida de
cobertura forestal.

Figura 12. Mapa: Guaviare - Depto. con mayor pérdida de cobertura forestal en el 2019

+ OMINICAN deptos - defor_2019_pixel
' IAM v 0-819

- gy 819 - 1,637
i 1,637 — 2,456

2,456 - 3,275

3,275-4,094

4,094 - 4,912

4912 -5731

4

VENEZUELA

500 km BRAZI
500 mi Leaflet | © OpenStreetMap contributors © CARTO

Figura 13. Mapa: Meta - Depto. con mayor pérdida de cobertura forestal en el 2020

lon; -72.14322 | lat: 3.86425 | zoom: 4

+ OMINICAN deptos - defor_2020_pixel

- MALC 0-819
- N 819 - 1,637
RUATEM/ 1,637 — 2,456

2,456 — 3,275
3,275 - 4,094
4,094 - 4,912
4,912 - 5,731

GUYANA

PERU

s0kmj| . o \BRAZH
500 mi Leaflet | © OpenStreetMap contributors © CARTO

Fuente: Propia
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5.3.3. Zonas afectadas por la deforestacién en Colombia - 2021

El mapa indicé que en el afio 2021, el departamento mas afectado fue Caquetd, con la categoria
mas alta de deforestacion, acumulando un total de (4143) pixeles deforestados. Otros
departamentos, como Meta (3149) y Guaviare (2456), también exhibieron niveles cambiantes en
la pérdida de cobertura forestal.

En el afio 2021, se evidencio un crecimiento en la deforestacion en todos los departamentos en
comparacion con los afios 2019 y 2020. Esta tendencia al alza podria estar relacionada con las
repercusiones de la pandemia del COVID-19, que posiblemente exacerbd las actividades de
deforestacion debido a la reduccidn de la vigilancia y el control ambiental durante este periodo.

Figura 14. Mapa: Caquetd - Depto. con mayor pérdida de cobertura forestal en el 2021

lon: -73.40712 | lat: 0.61522 | zoom: 4

deptos - defor_2021_pixel
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Fuente: Propia
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5.3.4. Zonas afectadas por la deforestaciéon en Colombia - 2022

En el afio 2022, el analisis reveld que el departamento de Caqueta sufrid la mayor deforestacion,
con (3293) pixeles deforestados, manteniéndose en la categoria mas alta de pérdida de cobertura
forestal. El departamento de Meta le siguid de cerca con 3290 pixeles deforestados, mientras que
Guaviare también mostré niveles significativos de deforestacion con 2792 pixeles afectados.

Sin embargo, el comportamiento en 2022, el ultimo afio de la pandemia, indicé un leve descenso
en comparacion con el afio anterior. Este ligero retroceso sugiere que la salida del estado de
emergencia por la pandemia de COVID-19 y la subsiguiente reactivacion econdmica podrian tener
un impacto directo en la deforestacién de estos tres departamentos.

A medida que las actividades econémicas se reanudaron, es probable que las medidas de control
y vigilancia ambiental se hayan fortalecido, contribuyendo a esta disminucidon. No obstante, la
relacién entre la reactivaciéon econdmica y la deforestacion sigue siendo un tema crucial que
requiere un monitoreo constante para mitigar los efectos adversos en el medio ambiente.

Figura 15. Mapa: Caquetd - Depto. con mayor pérdida de cobertura forestal en el 2022

lon: -74.60521 | lat: 0.61522 | zoom: 4
+ DOMINICAN deptos - defor_2022_pixel
JAMAICA N 0-819

819-1,637
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500 mi Leaflet | © OpenStreetMap contributors © CARTO

Fuente: Propia
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6. ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

Para llevar a cabo el analisis exploratorio sobre el comportamiento progresivo de la
deforestacion, se utilizaron tres momentos clave. En primer lugar, se accedié a un conjunto de
datos significativos y relevantes que mostraban la evolucidn de la deforestacién en Colombia.
Para este propdsito, se empled el conjunto de datos suministrados por Terra-i. En segundo lugar,
se determind la deforestacion antes, durante y después de la pandemia en las diferentes regiones
de Colombia objeto de andlisis. Y, en tercer lugar, se generaron conclusiones satisfactorias que
respondieron al objetivo planteado, con el fin de fomentar la toma de decisiones.

Durante esta fase, se identificaron patrones, tendencias y relaciones dentro de los datos, lo que
permitié detectar posibles problemas de calidad o anomalias que podrian haber afectado el
modelado posterior. Explorar los datos de manera exhaustiva proporciond conocimientos
significativos que guiaron la seleccién de caracteristicas, la eleccién de modelos y la interpretacion
de resultados. Ademas, se emplearon técnicas de visualizacién de datos para facilitar Ia
comprension de las variaciones espaciales y temporales en la deforestacidn. Estas visualizaciones
incluyeron graficos de lineas que destacaron las dreas mas afectadas y los periodos criticos de
incremento en la tasa de deforestacion.

El analisis también involucrd la segmentacién de los datos en subgrupos basados en variables
geograficas y temporales, lo que permitié un estudio mas detallado de las causas subyacentes de
la deforestacidn. Esta segmentacidon reveld diferencias significativas en la dindmica de la
deforestacion entre las diversas regiones del pais. Por ejemplo, se observé que algunas areas
experimentaron una disminucién en la tasa de deforestacion durante la pandemia, mientras que
otras, especialmente aquellas con alta presién por el uso de la tierra, mostraron un aumento. Este
analisis detallado fue crucial para hallar conclusiones sobre el comportamiento de la pandemia
del COVID-19 en la perdida de indice de vegetacion en los departamentos del estudio.
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6.1.  ANALISIS DE LAS SERIES DE TIEMPO

El analisis de las series de tiempo reveld que la deforestacion en los departamentos considerados
estaba muy elevada, pero mostraba una tendencia a la baja mientras se acercaba el periodo de
pandemia. Durante la pandemia, los niveles de deforestacion se mantuvieron relativamente
bajos, pero comenzaron a aumentar una vez que se declaré el fin del COVID-19 como riesgo
sanitario en el pais. Para este analisis, se utilizé el calendario juliano para definir las series de
tiempo.

De este modo, se pudo concluir que hubo una disminuciéon en la deforestacién en Colombia
durante los afios 2019 y 2020, coincidiendo con los periodos mas criticos de la pandemia.

El comportamiento en 2022, como muestra la tabla, indicé un leve descenso en la deforestacién
en comparacion con el afio anterior. Esto sugirié que la reactivacién econdmica post-pandemia
pudo haber tenido un impacto directo en la reduccidn de la deforestacion en los departamentos
afectados. Este fendmeno subrayd la importancia de mantener un equilibrio entre el desarrollo
econdmico y la conservacidn ambiental para asegurar un desarrollo sostenible.

Tabla 3. Andlisis series de tiempo — Deptos. Deforestacion Colombia 2018 - 2022

Aio Deforestados Departamento COVID-19
2018 5731 Caqueta Antes
2019 1458 Caqueta Antes
2020 1348 Caqueta Durante
2021 4143 Caqueta Durante
2022 3293 Caqueta Después
2018 5480 Guaviare Antes
2019 1659 Guaviare Antes
2020 868 Guaviare Durante
2021 2456 Guaviare Durante
2022 2792 Guaviare Después
2018 5544 Meta Antes
2019 1626 Meta Antes
2020 1377 Meta Durante
2021 3149 Meta Durante
2022 3290 Meta Después

Fuente: Propia
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El uso del calendario juliano en el andlisis de las series de tiempo fue importante porque permitié
una estandarizacién precisa de los datos a lo largo del periodo estudiado. Esta eleccién facilité la
comparacion de eventos y tendencias a través de los afios, asegurando que las variaciones
temporales observadas fueran atribuibles a cambios reales en los fendmenos analizados, y no a
inconsistencias en la medicidon del tiempo. Ademads, el calendario juliano, al mantener una
secuencia continua de dias, evitd las complicaciones derivadas de los ajustes y correcciones que
presentan otros calendarios, proporcionando una base temporal uniforme y confiable para el
analisis estadistico y la interpretacién de resultados.

Figura 16. Cddigo R: Series de tiempo usando calendario Juliano

calc_pixeles(inicio = 1,fin = 31) #enero
calc_pixeles(inicio = 32,fin = 59) #febrero
calc_pixeles(inicio = 60,fin = 90) #marzo
calc_pixeles(inicio = 91,fin = 120) #abril
calc_pixeles(inicio = 121,fin = 151) #mayo
calc_pixeles(inicio = 152,fin = 181) #junio
calc_pixeles(inicio = 182,fin = 212) #julio
calc_pixeles(inicio = 213,fin = 243) #agosto
calc_pixeles(inicio = 244,fin = 273) #septiembre
calc_pixeles(inicio = 274,fin = 304) #octubre
calc_pixeles(inicio = 305,fin = 334) #noviembre
calc_pixeles(inicio = 335,fin = 365) #diciembre

Fuente: Propia

Figura 17. Cdodigo R: Grdfica Andlisis Series de Tiempo

require(ggplot2)
month=c(sort(rep(1:12,3)),sort(rep(1:12,3)),sort(rep(1:12,3)),sort(rep(1:12,3)),sort(rep(1:12,3)))
year=tabla_series $Ano

day=rep(1,180)

fecha=as.Date(paste(year,month,day,sep="-"))
tabla_seriesSfecha=fecha

gl=ggplot(tabla_series[-c(150:180),],aes (x=fecha,y=Deforestados,colour = Covid))+geom_smooth(method = "Tm")+
facet_grid(~Departamento)+theme_bw()

Fuente: Propia
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La grafica muestra una notable disminucion en la deforestacién en los departamentos de
Caqueta, Meta y Guaviare desde 2019 hasta 2020. Durante este periodo, la deforestacion alcanzé
sus niveles mas bajos en 2020, coincidiendo con la pandemia de COVID-19. Esto sugiere que las
restricciones y cambios en las actividades humanas durante la pandemia contribuyeron a la
reduccion de la deforestacion.

En 2021, se observd un aumento significativo en la deforestacion en todos los departamentos,
especialmente en Caquetd, que registré 4143 pixeles deforestados. Este repunte puede estar
relacionado con el levantamiento de las restricciones pandémicas y la reactivacion de actividades
econdmicas y sociales, lo que incrementd la presién sobre los bosques.

En 2022, hubo un leve descenso en la deforestacidn en comparacion con el afio anterior. Aunque
los niveles se mantuvieron altos, la disminucidn sugiere que las medidas de control y vigilancia
ambiental se reforzaron tras la pandemia. Este patron destaca la importancia de equilibrar la
reactivacion econdmica con la conservacion ambiental para asegurar la sostenibilidad de los
recursos forestales en Caqueta, Meta y Guaviare.

Figura 18. Andlisis series de tiempo - Deptos. Deforestacion Colombia 2018 — 2022
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Fuente: Propia
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6.2. ANALISIS ESTADISTICO

En esta tabla se representaron las areas deforestadas antes, durante y después de la pandemia
en los departamentos de Caquetd, Guaviare y Meta. Los datos evidenciaron que, durante la
emergencia sanitaria, los indices de deforestacidn bajaron significativamente en comparacion con
los otros periodos considerados. Sin embargo, se observé un incremento notable en la
deforestacion una vez finalizada la emergencia sanitaria y las cuarentenas.

Antes de la pandemia, los promedios de dreas deforestadas eran bastante elevados en los tres
departamentos, con Caquetd registrando un promedio de 305 pixeles deforestados, Guaviare
299, y Meta 304. Durante la pandemia, estos promedios disminuyeron drasticamente: Caquetd a
75, Guaviare a 95.6 y Meta a 104 pixeles deforestados. Esta disminucidn reflejé el impacto de las
restricciones y la reduccion de actividades humanas durante ese periodo.

Después de la pandemia, se evidencid un repunte en los indices de deforestacion. En Caquet3, el
promedio aumento a 849 pixeles deforestados, en Guaviare a 463, y en Meta a 655. Este aumento
podria estar relacionado con la reactivacion econdmica y el retorno a las actividades normales, lo
que incrementd la presidon sobre los bosques. Estos datos subrayaron la importancia de
implementar politicas de conservacidn mas efectivas para prevenir un aumento sostenido de la
deforestacion en el futuro.

En cuanto a la mediana de las dreas deforestadas, antes de la pandemia, Caqueta tenia una
mediana de 147 pixeles, Guaviare 112 y Meta 118. Durante la pandemia, estas cifras
disminuyeron significativamente: Caquetd a 71.5, Guaviare a 31 y Meta a 81. Sin embargo,
después de la pandemia, la mediana de la deforestacién aumenté considerablemente: Caquetd a
207, Guaviare a 227 y Meta a 238. Este comportamiento de la mediana confirmé la tendencia
observada en los promedios y resaltd la variabilidad de la deforestacion en los diferentes
periodos. La mediana, al ser menos sensible a valores extremos, proporciond una vision adicional
de codmo la deforestacidn afectd de manera consistente a las areas forestales durante y después
de la pandemia.

Tabla 4. Andlisis estadistico — Deptos. Deforestados antes y después COVID-19

Caqueta Guaviare Meta
antes durante despues antes durante despues antes durante despues
(N=25) (N=18) (N=7) (N=25) (N=18) (N=7) (N=25) (N=18) (N=6)
Deforestados
Mean (SD) 305 (524) 75.0 (71.7) 849 (1020) 299 (510) 95.6 (161) 463 (612) 304 (510) 104 (105) 655 (762)

Median [Min, Max] 147 [13.0,2590] 71.5[0,316] 207 [85.0,2520] 112[1.00,2240] 31.0[0,669] 227 [7.00,1640] 118 [17.0,2380] 81.0[14.0,418] 238 [92.0, 1750]

Fuente: Propia
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6.3.  ANALISIS DE COMPORTAMIENTO DE LOS DATOS

Se analizé el comportamiento de la deforestacion en los periodos antes, durante y después de la
pandemia en los departamentos de Caquetd, Guaviare y Meta. Este analisis reveld un incremento
significativo en la deforestacion post pandemia. Antes de la pandemia, los niveles de
deforestacion se mantuvieron relativamente bajos y estables en los tres departamentos.

Durante la pandemia, los datos mostraron una ligera disminucidn o estabilizaciéon en la
deforestacion, reflejando posiblemente las restricciones y la reduccién de actividades humanas
durante ese tiempo. La gréfica evidencia que, durante este periodo, las lineas correspondientes
a cada departamento permanecieron mas cercanas al eje horizontal, indicando menores
variaciones en los niveles de deforestacion.

Después de la pandemia, se observd un notable aumento en la deforestacion en todos los
departamentos. En 2022, por ejemplo, Caquetd registré 1554 pixeles deforestados en una sola
fecha destacada en la grafica, lo que indica un pico significativo. Guaviare y Meta también
mostraron incrementos importantes en las fechas posteriores a la pandemia. Este
comportamiento subrayé el impacto de la reactivacion econdmica y el retorno a las actividades
normales, incrementando la presidn sobre los recursos forestales.

Figura 19. Comportamiento de los datos - Deptos. Deforestaciéon Colombia 2018 - 2022
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Fuente: Propia
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El cddigo en R que se utilizé para analizar la deforestacion en los departamentos de Caqueta,
Guaviare y Meta, diferenciando los periodos antes, durante y después de la pandemia. Primero,
se definio el factor COVID con tres niveles (“antes”, “durante” y “después”). Luego, se ajusto un
modelo lineal para cada departamento (mod1l, mod2, mod3), evaluando la influencia de los
diferentes periodos de la pandemia en la deforestacion. Se utilizé la prueba LSD para realizar
comparaciones post-hoc y se visualizaron los resultados mediante graficos de barras para cada
departamento, limitando los ejes y mostrando las variaciones en la deforestacidn a lo largo del
tiempo.

Figura 20. Cédigo R: Grdfica de comportamiento de los datos

require(tablel)
require(plotly)

ggplotly(gl)

tabla_series$Covid=factor(tabla_series$Covid,levels = c("antes","durante","despues"))
tablel(~Deforestados|Departamento+Covid,data=tabla_series[-c(150:180),],overall = F)

##Modelo por departamento
tabla_series2=tabla_series[-c(150:18@), ]

##Para Caqueta
pos=tabla_series2$Departamento=="Caqueta"
modl=1m(Deforestados~Covid,data=tabla_series2[pos,])
summary(modl)

require(agricolae)

comparal=LSD.test(modl, "Covid")

comparal

##Para Meta

pos=tabla_series2$Departamento=="Meta"
mod2=1m(Deforestados~Covid,data=tabla_series2[pos,])
summary(mod2)

require(Cagricolae)

compara2=LSD.test(mod2, "Covid")

compara2

bar.group(compara2$groups,ylim=c(@,800))

##Para Guaviare
pos=tabla_series2$Departamento=="Guaviare"
mod3=1m(Deforestados~Covid,data=tabla_series2[pos,])
summary(mod3)

require(agricolae)

compara3=LSD. test(mod3, "Covid")

compara3

bar.group(compara3$groups,ylim=c(0,600))

Fuente: Propia
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7. MODELO ESTADISTICO MIXTO

El modelo estadistico mixto permitid evaluar el impacto de la deforestacién en las zonas afectadas
de Colombia utilizando datos historicos de imagenes satelitales de Terra-i desde el 2018-2022. El
objetivo del modelo fue integrar multiples fuentes de informacién y técnicas estadisticas para
comprender mejor la dinamica de la deforestacién y sus posibles variaciones durante y después
de la pandemia COVID-19.

7.1. MODELO ESTADISTICO

Se desarrollé un modelo estadistico mixto en R-Studio para evaluar el impacto de la deforestacion
en las zonas afectadas de Colombia, utilizando datos histéricos de imagenes satelitales de Terra-
i desde el 2018-2022. Este modelo permitié integrar multiples fuentes de informacion y técnicas
estadisticas para comprender mejor la dindmica de la deforestacién y sus posibles variaciones
durante y después de la pandemia COVID-19. Ademads, se consideraron los efectos aleatorios y
fijos para capturar la heterogeneidad espacial y temporal en los datos, proporcionando una
estimacion mas precisa y robusta de los factores que influyen en la deforestacion.

Para validar la efectividad del modelo estadistico mixto, se realizaron multiples iteraciones de
experimentacién y ajuste en R-Studio, asegurando que los resultados fueran coherentes y
reflejaran adecuadamente la realidad observada en las zonas estudiadas.

7.2.  ANALISIS DESCRIPTIVO

El analisis descriptivo se centrd en proporcionar una comprension detallada y visual de los datos
histéricos de deforestacion en Colombia durante el periodo 2018-2022. Este paso es fundamental
para identificar patrones, tendencias y anomalias en los datos antes de proceder con el ajuste del
modelo estadistico mixto.

Se calcularon estadisticas descriptivas para las variables clave, incluyendo la tasa de
deforestacion, la extension de las dreas deforestadas y las caracteristicas ambientales de las zonas
afectadas. Estas estadisticas incluyeron medidas de tendencia central (media y mediana) y de
dispersién (desviacion estandar y rango intercuartil).
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7.3.  VALIDACION Y EVALUACION DEL MODELO

El modelo desarrollado fue un modelo estadistico explicativo disefiado para examinar la relacién
entre la deforestacion y los distintos periodos antes, durante y después de la pandemia. Este
analisis tuvo como objetivo principal determinar si la emergencia sanitaria habia tenido un
impacto significativo en las tasas de deforestacién.

Este modelo se basé en la asignacion de niveles de correlacion especificos para cada uno de los
periodos mencionados. Esto permitia identificar posibles cambios drasticos en los patrones de
deforestacion que podrian estar relacionados con las medidas de confinamiento, la disminucion
de actividades industriales y agricolas, o cualquier otro factor asociado a la pandemia.

7.3.1. Modelo de analisis estadistico de deforestacion global

Analisis de Resultados:
1. Intercepto (Intercept):
*  Estimacion: 302.59
*  Error estandar: 53.83
* Valort:5.621
* Valor p: 9.34e-08 (muy significativo)

Esto indica que, en ausencia de efectos de la pandemia, se espera un valor de deforestacion de
aproximadamente 302.59 unidades.

2. Codivdurante:

* Estimacion: -210.96

*  Error estandar: 83.20

* Valort:-2.535

* Valor p: 0.01228 (significativo)

Durante la pandemia, se observa una disminucion de la deforestacion de aproximadamente
210.96 unidades, lo cual es estadisticamente significativo.

3. CovidDespues:

e Estimacién: 353.21

e Error estandar: 117.32

* Valort:3.011

*  Valor p: 0.00307 (muy significativo)

Después de la pandemia, se observa un incremento en la deforestacién de aproximadamente
353.21 unidades, lo cual es estadisticamente significativo.
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Residuos:
¢ Rangoderesiduos: Min =-648.80, 1Q =-232.59, Mediana =-74.63, 3Q=33.41, Max =2283.41.

Los residuos muestran la diferencia entre los valores observados y los valores predichos por el
modelo. Un rango amplio como este sugiere que hay variabilidad considerable en los datos que
no esta siendo capturada completamente por el modelo.

Métricas del Modelo:

e Error estandar residual: 466.2 (esto indica la variabilidad de los residuos).

¢ R-cuadrado multiple: 0.1307 (indica que el 13.07% de la variabilidad en la deforestaciéon es
explicada por las variables independientes).

¢ R-cuadrado ajustado: 0.1188 (corrige el R-cuadrado multiple por el nimero de predictores en
el modelo).

e Estadistico F: 10.98

e Grados de libertad: 2 y 146

e Valor p del modelo: 3.612e-05 (muy significativo, indicando que al menos una de las variables
independientes tiene un efecto significativo sobre la deforestacidn).

Conclusién:

El modelo sugiere que la pandemia tuvo un efecto significativo sobre la deforestacion. Durante la
pandemia, la deforestacion disminuyé significativamente, mientras que después de la pandemia, la
deforestacién aumentd significativamente. Aunque el modelo es significativo, el R-cuadrado
relativamente bajo indica que hay otros factores importantes que no estan siendo capturados por este
modelo.

Figura 21. Modelo de andlisis estadistico Global

> summary(mod_all)

Call:
Im(formula = Deforestados ~ Covid, data = tabla_series2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-648.80 -232.59 -74.63 33.41 2283.41

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)
(Intercept) 302.59 53.83 5.621 9.34e-08 ***
Coviddurante -210.96 83.20 -2.535 0.01228 *

Coviddespues  353.21 117.32  3.011 0.00307 **

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1

Residual standard error: 466.2 on 146 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1307, Adjusted R-squared: 0.1188
F-statistic: 10.98 on 2 and 146 DF, p-value: 3.612e-05

Fuente: Propia
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7.3.2. Modelo de analisis estadistico de deforestacion en el Caqueta

Analisis de Resultados:
1. Intercepto (Intercept):
e Estimacion: 304.7
e Error estandar: 104.9
e Valort: 2.905
e Valor p: 0.00559 (muy significativo)

Esto indica que, en ausencia de efectos de la pandemia, se esperaba un valor de deforestacion de
aproximadamente 304.7 unidades.

2. Codivdurante:

e Estimacion: -229.7

e Error estandar: 162.2

e Valort:-1.417

e Valor p: 0.16317 (no significativo)

Durante la pandemia, se observa una disminucién de la deforestaciéon de aproximadamente 229.7
unidades, pero este resultado no es estadisticamente significativo.

3. CovidDespues:

e Estimacion: 544.7

e Error estandar: 224.3

e Valort:2.428

e Valor p: 0.01905 (significativo)

Después de la pandemia, se observa un incremento en la deforestacion de aproximadamente
544.7 unidades, lo cual es estadisticamente significativo.

Residuos:
¢ Rangode residuos: Min =-764.43, 1Q =-240.47, Mediana =-58.36, 3Q = 26.00, Max = 2281.28.

Los residuos muestran la diferencia entre los valores observados y los valores predichos por el

modelo. Un rango amplio sugiere que hay variabilidad considerable en los datos que no esta
siendo capturada completamente por el modelo.
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Métricas del Modelo:

Error estandar residual: 524.6 (esto indica la variabilidad de los residuos).

R-cuadrado multiple: 0.1896 (indica que el 18.96% de la variabilidad en la deforestaciéon es
explicada por las variables independientes).

R-cuadrado ajustado: 0.1551 (corrige el R-cuadrado multiple por el nimero de predictores en
el modelo).

Estadistico F: 5.496

Grados de libertad: 2 y 47

Valor p del modelo: 0.007162 (muy significativo, indicando que al menos una de las variables
independientes tiene un efecto

Conclusién:

El modelo sugiere que la pandemia tuvo diferentes efectos sobre la deforestacidén en Caquetd. Durante
la pandemia, aunque se observa una disminucién en la deforestacidn, este efecto no es
estadisticamente significativo. Sin embargo, después de la pandemia, la deforestacién aumenta
significativamente. Aunque el modelo es significativo, el R-cuadrado relativamente bajo indica que hay
otros factores importantes que no estan siendo capturados por este modelo.

Figura 22. Modelo de andlisis estadistico del Caquetd

> summary(modl)

Call:

Im(formula = Deforestados ~ Covid, data = tabla_series2[pos,
D

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-764.43 -240.47 -58.36 26.00 2281.28

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>I1tl)
(Intercept) 304.7 104.9 2.905 0.00559 **
Coviddurante -229.7 162.2 -1.417 0.16317
Coviddespues 544.7 224.3 2.428 0.01905 *

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ .01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Residual standard error: 524.6 on 47 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1896, Adjusted R-squared: 0.1551
F-statistic: 5.496 on 2 and 47 DF, p-value: 0.007162

Fuente: Propia
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7.3.3. Modelo de analisis estadistico de deforestacion en el Meta

Analisis de Resultados:
1. Intercepto (Intercept):
e Estimacion: 304.04
e Error estandar: 90.12
e Valort:3.374
e Valor p: 0.00151 (muy significativo)

Esto indica que, en ausencia de efectos de la pandemia, se esperaba un valor de deforestacién de
aproximadamente 304.04 unidades.

2. Codivdurante:

e Estimacion: -199.71

e Error estandar: 139.29

e Valort:-1.434

e Valor p: 0.15840 (no significativo)

Durante la pandemia, se observa una disminucion de la deforestacidon de aproximadamente 199.71
unidades, pero este resultado no es estadisticamente significativo.

3. CovidDespues:

e Estimacion: 351.13

e Error estandar: 204.84

e \Valort:1.714

¢ Valor p: 0.09324 (marginalmente significativo)

Después de la pandemia, se observa un incremento en la deforestacion de aproximadamente 351.13
unidades, lo cual es marginalmente significativo.

Residuos:
¢ Rangode residuos: Min =-563.17, 1Q =-233.04, Mediana =-88.33,3Q =31.67, Max = 2071.96.
Los residuos muestran la diferencia entre los valores observados y los valores predichos por el modelo.

Un rango amplio sugiere que hay variabilidad considerable en los datos que no esta siendo capturada
completamente por el modelo
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Métricas del Modelo:

Error estandar residual: 450.6 (esto indica la variabilidad de los residuos).

R-cuadrado multiple: 0.1314 (indica que el 13.14% de la variabilidad en la deforestaciéon es
explicada por las variables independientes).

R-cuadrado ajustado: 0.0936 (corrige el R-cuadrado multiple por el nimero de predictores en
el modelo).

Estadistico F: 3.478

Grados de libertad: 2 y 46

Valor p del modelo: 0.0392 (significativo, indicando que al menos una de las variables
independientes tiene un efecto significativo sobre la deforestacidn).

Conclusién:

El modelo sugiere que la pandemia tuvo diferentes efectos sobre la deforestacion en Meta. Durante
la pandemia, aunque se observa una disminucién en la deforestacidon, este efecto no es
estadisticamente significativo. Después de la pandemia, la deforestacion aumenta y este efecto es
marginalmente significativo. Aunque el modelo es significativo, el R-cuadrado relativamente bajo
indica que hay otros factores importantes que no estan siendo capturados por este modelo.

Figura 23. Modelo de andlisis estadistico del Meta

> summary(mod2)

Call:

Lm(formula = Deforestados ~ Covid, data = tabla_series2[pos,
D

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-563.17 -233.04 -88.33 31.67 2071.96

loefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)
(Intercept) 304.04 90.12 3.374 0.00151 **
Coviddurante -199.71 139.29 -1.434 0.15840
Coviddespues  351.13 204.84 1.714 0.09324 .

Signif. codes: @ ‘***’ 0.001 ‘**’ 90.01 ‘** 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1

Residual standard error: 450.6 on 46 degrees of freedom
ultiple R-squared: 0.1314, Adjusted R-squared: 0.0936
F-statistic: 3.478 on 2 and 46 DF, p-value: 0.0392

Fuente: Propia
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7.3.4. Modelo de analisis estadistico del Guaviare

Analisis de Resultados:
1. Intercepto (Intercept):
e Estimacion: 299.00
e Error estandar: 87.16
e Valort: 3.430
e Valor p: 0.00127 (muy significativo)

Esto indica que, en ausencia de efectos de la pandemia, se esperaba un valor de deforestacién de
aproximadamente 299.00 unidades.

2. Codivdurante:

e Estimacion: -203.44

e Error estandar: 134.72

e Valort:-1.510

e Valor p: 0.13770 (no significativo)

Durante la pandemia, se observa una disminucién de la deforestacion de aproximadamente 203.44
unidades, pero este resultado no es estadisticamente significativo.

3. CovidDespues:

e Estimacion: 163.71

e Error estandar: 186.36

e Valort:0.878

e Valor p: 0.38415 (no significativo)

Después de la pandemia, se observa un incremento en la deforestacion de aproximadamente 163.71
unidades, pero este resultado no es estadisticamente significativo.

Residuos:
¢ Rangode residuos: Min =-455.71, 1Q =-226.50, Mediana =-74.56, 3Q = 22.36, Max = 1938.00.

Los residuos muestran la diferencia entre los valores observados y los valores predichos por el modelo.

Un rango amplio sugiere que hay variabilidad considerable en los datos que no esta siendo capturada
completamente por el modelo.
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Métricas del Modelo:

e Error estandar residual: 435.8 (esto indica la variabilidad de los residuos).

e R-cuadrado multiple: 0.08282 (indica que el 8.282% de la variabilidad en la deforestacion es
explicada por las variables independientes).

e R-cuadrado ajustado: 0.04379 (corrige el R-cuadrado multiple por el nimero de predictores
en el modelo).

e Estadistico F: 2.122

e Grados de libertad: 2 y 47

¢ Valor p del modelo: 0.1311 (no significativo, indicando que el modelo en su conjunto no tiene
un efecto significativo sobre la deforestacion).

Conclusién:

El modelo sugiere que la pandemia no tuvo efectos estadisticamente significativos sobre la
deforestacién en Guaviare. Tanto durante como después de la pandemia, los cambios en la
deforestacién no son significativos. Ademas, el bajo R-cuadrado indica que hay muchos otros factores
gue no estan siendo capturados por este modelo y que podrian estar influyendo en la deforestacion.
El modelo en su conjunto no es significativo, lo que sugiere que las variables incluidas no explican bien
las variaciones en la deforestacidn en esta region.

Figura 24. Modelo de andlisis estadistico del Guaviare

> summary(mod3)

Call:

Lm(formula = Deforestados ~ Covid, data = tabla_series2[pos,
D

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-455.71 -226.50 -74.56 22.36 1938.00

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>1tl)
(Intercept) 299.00 87.16 3.430 0.00127 **
Coviddurante -203.44 134.72 -1.510 ©.13770
Coviddespues  163.71 186.36 ©0.878 0.38415

Signif. codes: @ ‘***’ @.001 ‘**’ .01 ‘*’ .05 ‘.’ 0.1 ¢ ’ 1
Residual standard error: 435.8 on 47 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.08282, Adjusted R-squared: 0.04379
F-statistic: 2.122 on 2 and 47 DF, p-value: 0.1311

Fuente: Propia
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7.3.5. Evaluacion de Correlacion del Modelo

A continuacidn, se presenta un diagrama para evaluar la fortaleza del modelo. Este analisis se
basa en la correlacion de los niveles: si los niveles de correlacidn son similares, se concluye que el
impacto del COVID-19 en la deforestacion no es significativo. Sin embargo, si los niveles de
correlacién son diferentes, el impacto se juzga en funcién de la asignacidn jerarquica a, by c.

Figura 25. Evaluacion de correlacion del modelo estadistico
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Figura 26. Cdédigo R: Grdfica de correlacion

par (mfrow=c(2,2))

bar. group (compara_all$groups[c(2,3,1),],ylim=c(0,800),main="Global")
bar. group (comparal$groups[c(2,3,1),],ylim=c(0,1000) ,main="Caqueta")
bar. group (compara2$groups|[c(2,3,1),],ylim=c(0,800) ,main="Meta")

bar. group (compara3$groups[c(2,3,1),],ylim=c(0,600) ,main="Guaviare")

Fuente: Propia
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Analisis de Correlacion del Modelo:
Al observar los diagramas, podemos llegar a las siguientes conclusiones sobre el impacto de la
pandemia de COVID-19 en la deforestacidn en las distintas regiones:

Global:

La pandemia tuvo un efecto significativo en la deforestacion a nivel global. Durante el periodo de
la pandemia, se registrd el nUmero mas bajo de areas deforestadas. Sin embargo, después de la
emergencia sanitaria, la deforestacion aumentd drasticamente, alcanzando los niveles mas altos
de todo el periodo analizado.

Caqueta:

En Caqueta, la pandemia también tuvo un impacto considerable en la deforestacion. El minimo
numero de areas deforestadas se registré durante la pandemia. Sin embargo, al igual que a nivel
global, la deforestacién aumenté de manera significativa una vez que la emergencia sanitaria
termind, alcanzando niveles muy altos.

Meta:

En Meta, aunque hubo un cambio en la deforestacion influenciado por la pandemia, los niveles
de correlacion entre antes y durante la pandemia no son tan diferentes. Sin embargo, en el
periodo posterior a la pandemia, la deforestacién aumentd significativamente, indicando un
fuerte impacto en esta fase.

Guaviare:

En Guaviare, el efecto de la pandemia en la deforestacién fue menos significativo. Aunque se
observé una disminucidn en las areas deforestadas durante la pandemia, este cambio no fue tan
marcado en comparacion con las otras regiones. Después de la pandemia, la deforestacién
aumento, pero no alcanzd niveles tan altos como en Caquetd o Meta.

Conclusion General:

En general, los datos sugieren que la pandemia de COVID-19 tuvo un efecto significativo en la
deforestacion, con una notable disminucion durante la pandemia y un aumento posterior. Las
variaciones regionales indican que el impacto no fue uniforme, siendo mdas pronunciado en
Caquetd y Meta que en Guaviare. Este analisis subraya la importancia de considerar factores
especificos de cada regidn al evaluar el impacto de eventos globales como la pandemia en Ila
deforestacion.
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8. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

8.1. CONCLUSIONES

El andlisis realizado en este proyecto sobre la deforestacion en Colombia antes, durante y después
de la pandemia de COVID-19 ha proporcionado varias conclusiones significativas. En primer lugar,
se observo que los indices de deforestacién disminuyeron notablemente durante los periodos
mas criticos de la pandemia, coincidiendo con las restricciones de movilidad y la reduccién de
actividades econdmicas en areas rurales. Este descenso sugiere que las limitaciones impuestas a
las actividades humanas tuvieron un efecto positivo en la disminucion de la deforestacién a corto
plazo.

Sin embargo, una vez que las restricciones fueron levantadas, hubo un repunte significativo en la
deforestacion, especialmente en los departamentos de Caquetda, Meta y Guaviare. Este
incremento pudo estar asociado con la reactivacion econdmica y el retorno a las actividades
socioecondmicas, lo que incrementd la presion sobre los bosques. Los resultados también indican
que la pandemia no tuvo un efecto uniforme en todas las regiones, siendo mas pronunciado en
algunas areas que en otras.

El departamento de Caqueta fue identificado como el mas afectado por la deforestacién en el
rango de tiempo analizado, especialmente después de la pandemia. Este departamento mostro
un aumento significativo en la pérdida de cobertura forestal, lo que subraya la necesidad de
enfoques especificos de conservacidn y gestion en esta region.

Ademas, los fendmenos climaticos de El Nifio y La Nifia también pudieron haber impactado la
deforestacion en estos departamentos durante el periodo analizado. Estos fendmenos afectan
los ciclos de lluvia y sequia. Por ejemplo, El Nifio tiende a causar sequias que pueden aumentar el
riesgo de incendios forestales, mientras que La Nifia puede incrementar la precipitacion,
afectando la accesibilidad y las actividades de tala. Durante el periédo analizado el fendmeno mas
comun fue La Nifia que generd mayor precipitacidon climatica que posiblemente fomentd el
incremento de cobertura vegetal.

Estos hallazgos subrayan la importancia de implementar politicas de conservacidén y gestion
ambiental que puedan sostenerse incluso en tiempos de crisis. La variabilidad en la deforestacion
durante diferentes periodos también resalta la necesidad de un monitoreo continuo y detallado
para responder rapidamente a los cambios en las actividades humanas y los factores climaticos
gue impactan el medio ambiente.
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8.2. TRABAJOS FUTUROS

El proyecto “Evaluacién del Efecto de la Pandemia sobre la Deforestacién en Colombia por Medio
de Imagenes de Satélite y Usando los Datos de Terra-1” abre varias vias para futuros trabajos de
investigacion en los campos ambiental y socioecondmico. A continuacion, se presentan algunas
areas de estudio que podrian beneficiarse de los hallazgos y metodologias desarrolladas en este
proyecto:

e Relacion entre Deforestacion y Factores Socioecondmicos: Futuras investigaciones podrian
explorar como la pobreza, la migracion y el acceso a recursos econdmicos influyen en la
deforestacion en Caqueta, Guaviare y Meta, especialmente durante y después de la pandemia.

e Impacto de Politicas de Reforestacidon y Conservacion: Evaluar la efectividad de las politicas
de reforestacidén y conservacidon post-pandemia sera crucial para mejorar las estrategias de
gestion forestal a largo plazo.

e Desarrollo de Modelos Predictivos Mejorados: Futuros trabajos podrian desarrollar modelos
predictivos avanzados, incorporando mas variables ambientales y socioecondmicas para
prever areas en riesgo de deforestacidon y disefar intervenciones efectivas.

e Evaluacién del Impacto Ambiental a Largo Plazo: Investigar los impactos ambientales a largo
plazo en la regidn, incluyendo la resiliencia y capacidad de recuperacién de los ecosistemas
forestales ante futuras crisis.

e Integracion con Otros Estudios Regionales y Globales: Comparar este estudio con
investigaciones similares en otras regiones para entender como diferentes contextos afectan
la deforestacidn, facilitando la formulacion de politicas globales de conservacién y desarrollo
sostenible.
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