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Analisis de regresion logistica aplicado al modelamiento
espacial de las causas de deforestacion en el
departamento del Guaviare durante el periodo 2005-2020 y
proyeccion de escenarios de deforestacion a 2030
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Resumen

Sibien la identificacién de causas y agentes de deforestacién en la Amazonia colombiana ha sido abordada en
diversos estudios bajo un enfoque histérico relacional, existen pocas investigaciones orientadas a modelar sus
relaciones espaciales y la proyeccién de escenarios futuros a través de la estadistica espacial. Como contribucién
a dicho campo, se realizé un andlisis en el cual se aplicé la regresion logistica a deforestacién ocurrida en el
departamento del Guaviare durante el periodo 2005-2020, se buscé identificar y modelar el comportamiento
espacial de sus factores explicativos y, con base en ello, proponer tres escenarios de deforestacién probable
para el drea de estudio a 2030. En este tltimo caso se combiné dicho andlisis con tres tasas de deforestacion
distintas para determinar la cantidad de deforestacién esperada a 2030y dos métodos (soft y hard) para asignar
su localizacién en el espacio. Mientras que el estado de fragmentacién del bosque, la ganaderia extensiva, los
cultivos de coca y la accesibilidad del drea son considerados fuertes determinantes de deforestacion, las 4reas
protegidas y los resguardos ejercen un efecto protector entre leve y nulo. A 2030 se estima la pérdida de entre
el 4,4 % y el 8,8 % del 4rea de bosque existente en 2020, afectando principalmente el resguardo Nukak y el
Parque Nacional Natural Chiribiquete.

Palabras clave: autémata celular, cambio de uso del suelo, Guaviare, modelamiento, motores de
deforestacién, regresion logistica.

Ideas destacadas: en este articulo de investigacién se aplica el analisis de regresion logistica a la
identificacién y el modelamiento espacial de factores determinantes de deforestacién en el departamento
del Guaviare y a la proyeccién de tres posibles escenarios de deforestacién del drea a 2030.
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Logistic Regression Analysis Applied to Spatial Modeling of
Deforestation Drivers in Guaviare Department for the Period
2005-2020 and Projection of Deforestation Scenarios to 2030

Abstract

Although the identification of causes and agents of deforestation in the Colombian Amazon has been addressed
in various studies under a historical-relational approach, there is little geostatistical research aimed at modeling
its spatial relationship with the phenomenon and the projection of future scenarios. As a contribution to this
field, a geostatistical analysis of the deforestation that occurred in the Colombian Guaviare during the period
2005-2020 is carried out, seeking to identify and model the spatial behavior of its explanatory factors, and
based on this, propose three probable deforestation scenarios for the area to 2030 using logistic regression. In
the latter case, this analysis was combined with three different deforestation rates to determine the amount of
deforestation expected by 2030 and two methods (soft and hard) to assign its location in space. While the degree
of forest fragmentation, extensive cattle ranching, coca crops, as well as the accessibility of the area, are largely
determinants of deforestation, protected areas and resguardos exert a slight protective effect and in some cases
none. By 2030, is expected the loss of between 4.4 % and 8.8 % of the existing forest area on 2020 with a particular
impact on the Resguardo Nukak and the Parque Nacional Natural Chiribiquete.

Keywords: cellular automata, Land Use Land Change (LULC), Guaviare, modeling, deforestation drivers,
logistic regression.

Highlights: investigation article that applies a logistic regression analysis to the identification and spatial
modeling of determinants of deforestation in the department of Guaviare as well as to the projection of three
possible deforestation scenarios in the area by 2030.

Analise de regressao logistica aplicada a modelagem espacial
das causas do desmatamento no departamento de Guaviare para o
periodo 2005-2020 e projecao de cenarios de desmatamento até 2030

Resumo

Embora a identificagdo das causas e agentes do desmatamento na Amazdénia colombiana tenha sido abordada em
varios estudos sob uma abordagem histérica relacional, hd poucas pesquisas geoestatisticas voltadas para modelar
sua relagio espacial com o fenémeno e a projecdo de cenarios futuros. Como contribuicdo a este campo, realiza-se
uma andlise geoestatistica, usando regressio logistica, do desmatamento ocorrido no departamento de Guaviare no
periodo 2005-2020, buscando identificar e modelar o comportamento espacial de seus fatores explicativos e, com
base nisso, propor trés cenarios provaveis de desmatamento para a drea até 2030. Neste ultimo caso, essa andlise foi
combinada com trés diferentes taxas de desmatamento para determinar a quantidade de desmatamento esperada
até 2030 e dois métodos (soft e hard) para atribuir sua localiza¢do no espaco. Enquanto o estado de fragmentacio
florestal, a pecudria extensiva, o cultivo de coca e a acessibilidade da drea sdo em grande parte determinantes do
desmatamento, as 4reas protegidas e reservas exercem um efeito protetor entre pouco e nulo. Até 2030, projeta-se
uma perda entre 4,4 % e 8,8 % da 4rea florestal existente em 2020, afetando particularmente a reserva Nukak e o
Parque Nacional Natural Chiribiquete.

Palavras-chave: autémato celular, mudanca de uso da terra, Guaviare, modelagem, causas de desmatamento,
regressao logistica.

Ideias destacadas: este artigo de pesquisa aplica a analise de regressdo logistica para a identificacio e
modelagem espacial dos determinantes do desmatamento no departamento de Guaviare, bem como para a
projecdo de trés possiveis cendrios de desmatamento na 4rea até 2030.
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Introduccion

Elmodelamiento de factores promotores de deforestacién
y la proyeccién de escenarios a futuro sobre la dindmica
espacial del fenémeno supone diversos retos parala inves-
tigacién geografica de corte geoestadistico, particularmente
en contextos de alta complejidad politica y social como la
del departamento del Guaviare en la Amazonia colombiana.

El andlisis de causas y agentes de deforestacion, asi
como la proyeccién a futuro de escenarios probables del
fenémeno en el pais ha sido abordado en especial en los
ambitos nacional y regional bajo dos grandes enfoques, a
saber: el enfoque histérico-relacional y el modelamiento
espacial o geoestadistico. Mientras el primero enfatiza en
el analisis cualitativo o cuantitativo del comportamiento
de los agentes y de los diferentes procesos sociales, politi-
cos y econémicos causantes de deforestacién, el segundo
se enfoca en el modelamiento de su dindmica espacio-tem-
poral buscando determinar la fuerza de asociacién entre
su ocurrencia y la exposicién a un conjunto de variables
espaciales explicativas.

En estudios nacionales, el trabajo mas relevante en tér-
minos del primer enfoque ha sido el desarrollado institu-
cionalmente por el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y
Estudios Ambientales —en adelante, IDEAM— en su carac-
terizacion de causas y agentes de deforestacién (Gonzélez
et 4l. 2018a), mientras que como ejemplos del segundo en-
foque sobresalen los trabajos de Etter et 4l. (2006a; 2006b),
Negret et al. (2019) y Gonzalez et al. (2011; 2018b).

Parala Amazonia colombiana, por su parte, sobresalen
los trabajos de Vieira y Castillo (2010) y Lépez-Loffsner
(2018) enmarcados en el enfoque histérico-relacional, y
los trabajos de Etter et 4l. (2006¢), Gonzalez et 4l. (2014)
y Armenteras et 4l. (2019) como ejemplo del abordaje geo-
estadistico de la deforestacion.

Es clave setialar que delas investigaciones geoestadisti-
cas nacionales y de la Amazonia hasta aqui citadas, solo los
trabajos de Gonzalez et 4l. (2011; 2014; 2018b) y Armenteras
et 4l. (2019) realizan proyecciones de escenarios futuros de
deforestacién; del mismo modo, no hay evidencia de traba-
jos proyectivos similares departamentales o mas detallados
en la Amazonia. El modelamiento espacial de motores de
deforestacion, sobre todo la proyeccién a futuro de escena-
rios de deforestacién sigue siendo un campo relativamente
poco explorado en lo departamental, vacio clave si se consi-
dera que los factores relacionados con la deforestacién no
se comportan de la misma forma segin la escala, lo cual
limita el potencial de proyecciones nacionales o regionales
para evaluar contextos locales.

Como contribucién a dicho campo, el presente articulo
indaga sobre el comportamiento espacial de factores re-
lacionados positiva y negativamente con la deforestacién
observada en el departamento del Guaviare en el periodo
2005-2020 y sobre los posibles escenarios de deforestacién
del drea en 2020-2030, en términos de localizacién y can-
tidad de cambio esperado.

Sibien los motores de deforestacién del area han sido
antes documentados —ver por ejemplo (Lépez-Loffsner
2018)— el énfasis de la presente investigacién es abor-
darlos desde una perspectiva geoestadistica a partir de la
cual proyectar el comportamiento de la deforestacién del
departamento a futuro.

Sobre esa base, se pretende caracterizar y modelar el
comportamiento espacio-temporal de la deforestacién
ocurrida en el departamento del Guaviare en el periodo
2005-2020, evaluando la fuerza de asociacién existente
entre esta y un conjunto de variables biofisicas y socioe-
condmicas locales potencialmente explicativas de ella.

Asi mismo, modelar tres posibles escenarios de defo-
restacién para el 4rea en el periodo 2020-2030 —optimis-
ta, tendencial y pesimista— considerando el estado actual
de sus factores explicativos. Se proponen al respecto dos
alternativas de asignacién espacial del cambio esperado,
tipo soft y hard, y se discuten sus implicaciones.

Tanto en el modelamiento de la deforestacién observada
en el periodo 2005-2020 como en la proyeccién de escena-
rios a 2030, se hace uso del andlisis de regresion logistica.
En el primer caso, como método de identificacién de los
factores promotores o inhibidores de deforestacién y, en
el segundo, como técnica de simulacién espacial tipo soft
de la deforestacién esperada a 2030. La simulacién tipo
hard, por su parte, resulta de la combinacién del analisis
de regresién logistica con la técnica de autématas celula-
res. Ejemplos de aplicacién del andlisis de regresién logis-
tica en estudios de cambio de uso de suelo en el 4mbito
colombiano se encuentran en Etter et al. (2006a; 2006b;
2006¢), Gonzélez et 4l. (2011) y en Suramérica en Miller
et 4l. (2012) y Echeverria et 4l. (2008), entre otros.

Materiales y métodos

Area de estudio

El 4rea de estudio abarca una extensién de 44.667,4
km? correspondientes al 80,3 % del departamento del
Guaviare en la Amazonia colombiana.? El uso predo-

3 Corresponde al cuadrante del departamento en el cual se

concentra la mayor parte de la actividad agricola y pecuaria.
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minante del suelo es el forestal, seguido de la ganade-
ria extensiva, la agricultura campesina comercial o de
subsistencia y el cultivo de coca. En términos demo-
graficos en el departamento habitan 73.081 personas,
delas cuales el 4,1 % es poblacién afrodescendiente y el
9,4 % corresponde a poblacién indigena (DANE 2018a).

Histéricamente el fenémeno de deforestacién en
el Guaviare ha estado ligado a los diferentes ciclos del
proceso de colonizacién por los cuales ha atravesado la
region alo largo del siglo XX; asi, mientras la economia
cauchera sent6 las bases para el establecimiento de los
principales centros poblados del departamento en la
primera mitad del siglo XX, la colonizacién campesi-
na —espontanea, dirigida o armada—, cuyos origenes
se remontan a la década de los cincuenta y fortalecida
hacia finales de la década de los setenta gracias al boom
de la bonanza marimberay cocalera, se convirtié en la
principal fuerza de deforestacién en la segunda mitad
del siglo xx (Molano 1987; Sinchi 1999).

Es asi que a partir de la década de los ochenta la eco-
nomia de la coca y més recientemente la ganaderia ex-
tensiva, se consolidaron como factores determinantes de
la expansién de la frontera agricola en el Guaviare. Cabe
sefialar que ambas actividades han mantenido histérica-
mente una relacién estrecha entre si toda vez que antiguos
enclaves cocaleros tienden a convertirse de forma pro-
gresiva en areas de expansion de la ganaderia extensiva.

Enla actualidad, el 82,5 % del 4rea permanece cubier-
ta por bosque huimedo tropical y abarca una superficie de
36.860,8 km?; de esta un 70 % hace parte de figuras como
Parques Nacionales Naturales —en adelante, PNN—,
Reservas Nacionales Naturales —en adelante, RNN—y de
la Zona de Reserva Forestal dela Amazonia —en adelante,
ZRFA—; un 18,8 % pertenece a territorio de resguardos
indigenas, mientras que el 11,2 % restante corresponde ala
Zona de Reserva Campesina del Guaviare —en adelante,
ZRCG—, que abarca tres de las cuatro cabeceras municipa-
les del departamento y desde la cual se expanden los dife-
rentes frentes de deforestacién sobre el bosque (Figura 1).
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Figura 1. Area de estudio.

Datos: elaborado a partir de IGAC 2018; RUNAP 2020; Iméagenes Landsat 8 USGS 2020.
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Caracterizacion espacio-temporal

de la deforestacion 2005-2020

El 4rea de estudio abarca parcialmente los path-row
Landsat 6-58, 6-59, 7-58 y 7-59. Se recopilaron veinte image-
nes Landsat 5y 8 para 2005, 2010, 2016 y 2020 capturadas
enlos meses secos entre diciembre y marzo. Mediante el uso
del complemento Semi-Automatic Classification Plugin (SCP)
del software Qgis, se realizaron los respectivos procesos de
correccién atmosférica, conversién a reflectancia (TOA), re-
corte al perimetro del area de estudio, enmascaramiento de
sombras y nubes,* compilacién y construccién de mosaicos
(Congedo 2018). Como resultado se generaron cuatro mo-
saicos de imagenes multiespectrales del rea de estudio para
2005, 2010, 2016 y 2020 con resolucién espacial de 30 m.

Al combinar los algoritmos Mdxima Probabilidad y
Clasificacion de Firmas de Coberturas Terrestres incorpo-
rados en el SCP, se efectud la clasificacién supervisada de
los mosaicos y se obtuvieron cuatro mapas de coberturas
tipo réaster. Las clases consideradas fueron: bosque denso,
pastos sembrados, vegetacién secundaria o en transicién
—agrupa rastrojos y cultivos—, herbazales naturales, zo-
nas quemadas, suelos desnudos, rios ylagunas. Los puntos
de entrenamiento fueron seleccionados con base en in-
terpretacién visual de las imdgenes y los mapas histdricos
de cobertura en formato vector a escala 1:100.000 (Sinchi
2020). Obtenidas las clasificaciones finales, se aplicaron
filtros para generalizar agrupaciones de pixeles inferiores
a2 hay se corrigieron “falsas transiciones” siguiendo el
método descrito por Etter et 4l. (2006¢).

A partir de los mapas de cobertura de 2005y 2020 se
calcul6 la matriz de transicién de coberturas del perio-
do 2005-2020 —funcién Crosstab en IDRISI-Selva—. Asi
mismo, se generaron cuatro mapas bosque-no bosque
para 2005, 2010, 2016 y 2020 mediante la reclasificacién
de los mapas de cobertura y se calcul6 la tasa de defo-
restacién estandarizada de Puyravaud (2003) para los
periodos 2005-2010, 2010-2016 y 2016- 2020.

Analisis de regresion logistica

Generalidades

En estudios de cambio de uso de suelo, el analisis de
regresion logistica—en adelante, LRA— permite modelar
la probabilidad de ocurrencia de determinada transicién
en presencia de un conjunto de factores potencialmente

4 Se empled el area ttil de imagenes Landsat 7 adicionales en

dicho proceso.

explicativos de ella, en este caso, la deforestacién. A di-
ferencia de otros métodos de regresion en los cuales la
variable dependiente (y) es continua, en el LRA es discreta
y binaria, pues asume solo dos valores posibles, 1 0 0, en
los que 1 es ocurrencia y o no ocurrencia. La Ecuacién 1
describe la forma general del modelo:

P )_-B B X+BX+BX. +BX

1-P o 1771 2772 3773 it
Ecuacioén 1. Ecuacién general del modelo de regresion
logistica.
En la cual:

P = Probabilidad dey =1

1-P = Probabilidad de y = o

X ... X = variables explicativas

e = Euler

B _ = Intercepto

B, ... B, = Coeficientes de regresion de X ... X.

Nota: B, y B, ... B,son estimados por método de maxima
verosimilitud o MLE.

En este caso el LRA mide en escalalogaritmica el cambio
esperado en odd de probabilidad (P/1-P) o razén de ocurren-
cia de deforestacion (1) vs. no ocurrencia de deforestacion
(0) en presencia de las variables independientes, esto es, qué
tantas veces es mas o menos propensa un area de bosque
a deforestaciéon cuando hay exposicién a dichos factores.
En consecuencia, Bo expresa el log odd de probabilidad de
deforestacién en ausencia de las variables explicativas,
mientras que B, ...B, representan el cambio esperado en di-
cho log odd por cada incremento en una unidad de la varia-
ble explicativa respectiva X ...X (Kleinbaum y Klein 2010).

Variable dependiente

La deforestacién observada en 2005-2020 constituye
lavariable dependiente por modelar a través del LRA. Para
ello, se construy6 un mapa binario de drea deforestada-
no deforestada, codificado como 1y o, respectivamente,
con base en los mapas bosque-no bosque de ambos arfios.

Variables independientes

Se consideré un total de 27 variables correspondien-
tes a cinco dimensiones: accesibilidad, caracteristicas
sociodemograficas del area, usos econémicos del suelo,
ordenamiento del territorio y susceptibilidad intrinseca
del paisaje a la deforestacién (Tabla 1). Todos los insumos
se procesaron en software SIG y se obtuvieron 27 capas
raster remuestreadas a 30 m.
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Las variables categdricas se reconstruyeron como
variables dummy, en este caso se ingresaron al modelo
K-1 variables dummy por variable, K siendo el nimero
de categorias de la variable (Alvarez-Céaceres 1995). La
categoria excluida o dummy de contraste se especifica
en la Tabla 1.

Autocorrelacion y muestreo

El muestreo espacial aleatorio y sistematico (Cheng
y Masser 2003; Echeverria et al. 2008; Crk et al. 2009;
Miiller et 4l. 2012), y la construccién de estructuras auto-
rregresivas ingresadas como covariables al LRA (Dormann
et 4l. 2007; Latimer et 4l. 2006) son las estrategias mds
usadas en aras de reducir la autocorrelacién inherente a
variables espaciales; lo anterior, reduce la probabilidad
de cometer errores Tipo I al evaluar la significancia de
las variables independientes (Dormann et 4l. 2007). En
este estudio se opté por la primera estrategia.

Siguiendo el procedimiento descrito por Cheng y
Masser (2003), se gener6 una muestra aleatoria y siste-
matica de 10.000 puntos de los eventos 1y o del raster
delavariable dependiente, separados a no menos de 360
metros entre si; se asume que la autocorrelacién decae
con la distancia entre puntos, por lo cual, el umbral de-
finido asegura un punto de equilibrio entre la reduccién
de autocorrelacién y un tamafio de muestra fiable para
la estimacién de los pardmetros del modelo.

Adicionalmente, se opté por una muestra balanceada
en la cual la proporcién de casos 1y o es del 50 % y del
50 % aun cuando en la poblacién es del 7 % y del 93 %,
respectivamente. En ese sentido, Salas-Eljatib et al. (2017)
demostraron que el balanceo mejora la capacidad discri-
minatoria del modelo cuando se trabaja con poblaciones
en las que la cantidad de casos 1 es significativamente
inferior que la de casos o, ya que equilibra los errores de
sensibilidad y especificidad, y reduce la posibilidad de
rechazar variables significativas. Adicionalmente, con
muestras balanceadas, se necesita un menor nimero
de observaciones para lograr estimaciones fiables de
los coeficientes B, lo cual permite mayor distancia entre
puntos y por ende menor autocorrelacién.

Al emplear como mdscara la muestra asi obtenida, se
extrajeron en tabla los valores de los raster de las varia-
bles dependiente e independiente. Para evitar problemas
de multicolinealidad se aplicé andlisis de correlacién
de Spearman (p) en sPSS, descartando una variable
por cada par con correlacién p>0,8 (Cheng y Masser
2003; Alvarez, Suarez-Seoane y De Luis 2011; Muller
et 4l. 2012). Como resultado se retuvieron veintidds
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variables, descartando p_1PM del componente pobla-
cional, y LS_ED, LS_PLAND, LS_DIVISION y LS_NP del
componente de paisaje; se preservd LS_SHAPE_AM al
ser la métrica que mejor resume los pardmetros medidos
por las anteriores (Tabla 1).

Ajuste y validacion del LrRA

Obtenida la tabla de datos muestrales de las varia-
bles dependiente e independiente, se corrié el LRA en
SPSS. Para determinar la introduccién y eliminacién de
las variables significativas y no significativas se empleé
el método de pasos hacia adelante, segiin el cambio en
la razén de verosimilitud (LR) (IBM 2020).

La evaluacién de la bondad de ajuste o utilidad general
del modelo para explicar la deforestacién observada en el
periodo 2005-2020 se realiz6 con base en el cambio
en el estadistico -2LL o prueba Chi-Cuadrado de coeficien-
tes del modelo y el R* de Nagelkerke (Alvarez-Caceres 1995;
ReStore 2011). La significancia especifica de cada variable
para explicar el fenémeno fue evaluada de acuerdo con el
Test de Wald (Alvarez-Caceres 1995); asi mismo, se validé
con investigacién en campo la relacion entre la variable y el
fenémeno descrita por el modelo.

Para evaluar la capacidad discriminatoria del LRA,
entiéndase el grado de precisién con el que es capaz de
predecir y diferenciar eventos reales de deforestacién y
eventos de no deforestacion, se calculé la curvaROC y el
valor AUC de ella (GraphPad 2021). Para ello se contras-
t6 el mapa continuo de probabilidad de deforestacién
de 2005, generado mediante calculadora raster®, con el
raster binario de deforestacién-no deforestacién real
2005-2020 —mddulo ROC en IDRISI-Selva—.

Se calcul6 finalmente el porcentaje de aciertos y des-
aciertos y los indicadores de desacuerdo de asignacion y
desacuerdo de cantidad (Pontius y Millones 2011) —mé-
dulo VALIDATE en IDRISI-Selva— obtenidos al cruzar el
mapa binario de deforestacién-no deforestacién real del
periodo 2005-2020 con el mapa binario de deforesta-
cién-no deforestacion predicha del mismo periodo; este
ultimo, generado mediante la reclasificaciéon del mapa
continuo de probabilidad de 2005 utilizando como punto
de corte el umbral de probabilidad con mejor relacién
sensibilidad-especificidad para predecir eventos de de-
forestacién y no deforestacién, dados los resultados del
analisis ROC (61,2 %).

5 Seempled la férmula de probabilidad que resulta de despejar

P en la Ecuacién 1.
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Tabla 1. Variables independientes consideradas

Adio Escala de
Dimension Variable Cédi i d agregacién/ | Elaborado
go ingresado o .
al modelo variacién a partir de
del dato
Distancia a vias D_VIAS Cartografia
Distancia a cabeceras y centros poblados D_CENPOB 2005 Pixel ?asle
mégenes
Accesibilidad Distancia a rios principales D_RIOS Landsat
Raster de
Distancia a tierras de uso agropecuario D_AGRO 2005 Pixel coberturas
2005
el perepor mupipiosgin e | 005 | wuniope | owe2009)
Sociodemogrifica Tasa de crecimiento poblacional por mil
habitantes entre 2005 y 2018 en 4rea rural P_TCMIL 2005-2018 » (DANE 2005
dispersa. Seccién rural* 20182) ’
Densidad poblacional en el 4rea rural dispersa P_DENSI 2005
Areas segin Areas afectadas E_COCA_AFI* 2005-2019 |Categoria Shapefile de
periodos de intermitentemente con cultivos densidad de
afectacion por de coca en 2005-2019. cultivos ilicitos
cultivos de coca  |Areas afectadas con cultivos de |E_coca_aApv16* en ha/km?
(categorica). coca por primera vez desde 2016. 2001-2019
Areas afectadas E_COCA_AFP8* proporcionado
permanentemente con cultivos por SIMSI-
s de coca desde 2008. UNODC.
Usos econémicos A bandonad 1 167
del suelo reas abandonadas por los E_COCA_AB
cultivos de coca desde 2016.
Areas abandonadas por los E_COCA_AB8*
cultivos de coca desde 2008.
Areas sin afectaciéon por cultivos |E_COCA_SA™*
de coca en 2001-2018
Incremento del numero de cabezas de ganado por  |E_INCBOVINOS 2005-2019 |Municipio (Fedegan 2020)
municipio entre 2005 y 2019 sobre el drea total del
municipio (cabezas/km?).
Estadolegal del |pNN Chiribiquete EL_CHIRIBIQUETE* |2005 Categoria (Sinchi 2020)
territorio m
- RNN Nukak EL_NUKAK
(Categorica)
Reserva Forestal Protectora EL_RFP*
Ordenamiento serrania de La Lindosa, El
territorial Capricho y Cerritos
ZRFA EL_ZRFA*
Resguardos EL_RESGUARDO*
ZRCG (sin figuras de proteccién) |EL_zZRCG™*
Indice de forma de los parches de bosque del paisaje |LS_SHAPE_AM 2005 Paisajes focales |Mapa bosque-
focal ponderados por su area de 50 km? no bosque 2005
Densidad de borde de los parches de bosque enel  |LS_ED procesado en
paisaje focal FRAGSTATS
Porcentaje de drea del paisaje focal ocupada por LS_PLAND empleando
bosque teselas
Probabilidad de que dos pixeles no estén en un LS_DIVISION hexagonales de
- mismo parche del paisaje focal 50 km?
Susceptibilidad N d hes de b T paisaie focal
T umero de parches de bosque en el paisaje foca LS_NP
intrinseca del
paisaje Pendiente en % LGEO_SLOPE Constante |Pixel DEM SRTM
en el tiempo 30m
Unidades Terrenos inundables LGEO_INUNDABLE*|Constante |Categoria Mapa de suelos
geomorfolégicas C p +—len el tiempo 1:100000
. erros y colinas LGEO_COLINAS .
(Categérica) Guaviare

Escarpes y afloramientos rocosos

LGEO_ESCAFLO*

Otras unidades (terrenos planos
o no inundables)

LGEO_OTRO™*

(1Gac 2014)

Nota: * Subdivisién municipal, obtenida del Marco Geoestadistico Nacional (DANE 2018a), *Dummy, **Dummy de contraste.
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Modelamiento de escenarios

de deforestacion a 2030

Se modelaron tres escenarios: optimista, tendencial y
pesimista. Para Eastman et 4l. (2005), citado en Gonzéalez
et 4l. (2011), dicho proceso requiere la combinacién de tres
submodelos: de simulacién de la cantidad de cambio espe-
rada (2020-2030), de simulacién del potencial de cambio
en el espacio, y de asignacién del cambio en la cantidad y el
tiempo esperado a posiciones continuas o discretas en el
espacio dado su potencial de cambio. En el primer caso,
se optd por la proyeccién lineal o geométrica de tres tasas
de deforestacion (Gonzalez et 4l. 2011); en el segundo, por
los mapas de probabilidad producidos mediante LRA, y
en el tercero se probaron dos alternativas tipo soft y hard.

La asignacién soft es el equivalente al mapa de pro-
babilidad de cambio generado por el LRA, y muestra en
un espacio continuo las dreas mas o menos vulnerables
al cambio dado el estado actual o proyectado de las varia-
bles explicativas de deforestacion, pero no dénde ocurrira
exactamente; ademads, presenta por separado cantidad
y potencial de cambio. En este caso, se creé un mapa de
vulnerabilidad de deforestacién por escenario mediante
las variables significativas detectadas por el LRA 2005-
2020 y sus respectivos coeficientes, actualizadas a 2020.

La asignacion tipo hard, por su parte, combina la
cantidad de cambio estimada mediante la proyeccién
lineal de las tasas de deforestacién, con los mapas de
probabilidad generados por LRA para cada escenario
y asigna el cambio a posiciones discretas en el espacio
en la cantidad y el tiempo exacto calculado, obtenien-
do como resultado un mapa discreto deforestado-no
deforestado de la fecha proyectada. Para ello, se em-
pleé el método de autématas celulares —CA_MARKOV
en IDRISI-Selva— adaptando el método descrito por
Hurtado (2014) y Padilla, Cruz y Valero (2015).5 Dicha
técnica jerarquiza los pixeles de bosque de mayor a
menor potencial de deforestacién, segin el mapa de
probabilidad generado por LRA y con base en este asig-
nala cantidad exacta de deforestacién esperada a 2030
a un numero equivalente de pixeles.

6 Ensuaplicacién del método los autores combinan el mapa de
probabilidad de cambio generado por LRA con la matriz de areas
de transicién creada por Cadenas de Markov. En este estudio,
a diferencia de los autores, la matriz de areas de transicién
se estimé con base en la tasa de deforestacién simulada para

cada escenario, no mediante Cadenas de Markov.

Universidad Nacional de Colombia

Para validar la precisién de la modelacién por au-
témata celular al asignar el cambio, se creé un mapa
alternativo de deforestacién-no deforestacién predicha
2005-2020 usando como insumo el mapa de probabili-
dad LRA 2005 y la cantidad de deforestacién real obser-
vada en 2005-2020. Se cruzé finalmente con el mapa
de deforestacién-no deforestacién real del periodo y se
calcularon los indicadores de desacuerdo de cantidad y
desacuerdo de asignacién.

Al respecto, se buscé determinar si la asignacién de
cambio por autémata celular gener6 un mapa de defores-
tacién-no deforestacién predicha m4s preciso, comparado
con el obtenido previamente por umbral de probabilidad
del 61,2 %, esto si se considera que el método por umbral
solo tiene en cuenta el potencial de cambio, pero no la
cantidad de cambio esperada en un tiempo determinado.

Se evaltio por tltimo la conveniencia de la simulacién
soft vs. hard para asignar el cambio.

Resultados

Dinamica espacio-temporal de la deforestacion

Durante el periodo 2005-2020 el departamento del
Guaviare perdi6 2.046,46 km? de bosque, una Tasa de
Deforestacién Promedio Anual —en adelante, TDA— de
-0,36 %. Sin embargo, el comportamiento de la defores-
tacién no fue homogéneo a través del tiempo: del 100 %
de la deforestacién registrada en 2005-2020, el 26 %
ocurrié en 2005-2010, el 20,3 % en 2010-2016, mien-
tras que el 53,7 % restante tuvo lugar en 2016-2020 a
una TDA tres veces mayor comparada con las de los
intervalos anteriores (Tabla 2). Asi, de un promedio
de 8.775 ha deforestadas/afio entre 2005 y 2016, se
pasé a un promedio de 27.489 ha deforestadas/afio
entre 2016 y 2020.

Tabla 2. Deforestacién 2005-2020

Area Area deforestada TDA %
Aiio bosque Y

km? Periodo km? % (periodo)
2005 | 38.907,29 - - - -
2010 | 38.376,16 | 2005-2010 | 531,13 |1,37 -0,27
2016 | 37.960,41 | 2010-2016 | 415,75 |1,08 -0,18
2020 | 36.860,83 | 2016-2020 | 1099,58 | 2,90 -0,73

Total: 2005-2020 | 2.046,46 | 5,26 -0,36

Datos: mapas bosque-no bosque.
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En términos espaciales, la deforestacién registrada
se concentré en los frentes de bosque més distantes de
las cabeceras municipales expandiéndose desde areas
transformadas consolidas hacia la ZRFA, el perimetro
del Resguardo Nukak, el PNN Chiribiquete y los mar-
genes de los rios Guayabero e Inirida. De los cuatro
municipios del area, la mayor densidad de eventos de
deforestacién se presentd en San José del Guaviare,
El Retorno y Calamar, mientras que Miraflores fue el
menos impactado (Figura 2).

Desde el punto de vista de la composicién general
del paisaje, el 88,3 % del drea abarcada por las diferentes

coberturas no experimento transformacién. El bosque
fue la cobertura que mas perdi6 representatividad con
respecto al 4rea total estudiada, al pasar del 87,1 % al
82,5 % (-4,6 %), mientras que la vegetacién secundaria
y los pastos fueron los que mds ganaron representativi-
dad pasando del 4,2 % al 4,7 % (+0,5) y del 4,5 % al 8,5 %
(+3,9 %) del drea de estudio, respectivamente. En el
caso de los pastos, lo anterior signific6 un incremento
del 86,4 % (1.744 km?) respecto a su drea en 2005. Las
demads coberturas mantuvieron niveles de representa-
tividad inferiores al 2 % (Tabla 3, Figura 3).

Tabla 3. Representatividad, cambios y permanencias por tipo de cobertura en porcentaje (%) del drea de estudio: 2005-2020

Representatividad Representatividad
Cambio 2005 2020
Cobertura* Persistencia Pérdidas Ganancias neto 2005-
2020 Area % Area %
(km?) 0 (km?) ’
B 81,0 -6,1 1,6 -4,6 38.907,3 87,1 36.860,8 82,5
14 1,6 -2,7 3,1 0,5 1.892,9 4,2 2.099,1 4,7
p 3,2 -1,3 5,2 3,9 2.018,0 4,5 3.762,2 8,4
H 1,8 -0,5 0,3 -0,2 1.031,6 2,3 934,3 2,1
V4 0,1 -0,8 11 0,3 409,8 0,9 522,1 1,2
S 0,1 -0,1 0,3 0,2 70,2 0,2 155,3 0,3
R 0,6 -0,1 0,1 0,0 337,6 0,8 333,6 0,7
Total 88,3 -11,7 11,7 0,0 44.667,4 100,0 44.667,4 100,0

Datos: elaborado con base en la matriz de transicién de coberturas 2005-2020.
Nota: * B = bosque; V = vegetacién secundaria; P = pastos; H = herbazal; Z = zonas quemadas; s = suelos desnudos; R = rios y lagunas.

El anélisis de los intercambios especificos del bos-
que frente a las demas coberturas (Tabla 4) revel6 que
el 60 % de la deforestacion registrada se produjo en
la transicién bosque<>pastos, el 28,4 % en la transi-
cién bosque<>vegetacién secundariay el 11,1 % en la
transicién bosque<>zonas quemadas. Cabe decir que
las dos dltimas suelen ser etapas intermedias del pro-
ceso de conversién del bosque a pasturas. Las demés
transiciones por su parte aportaron en menos del 1 %
al area total deforestada.
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Tabla 4. Intercambios bosque vs. demas coberturas

. Participacion en el drea total deforestada
Transicién
km** %

B<>P -1232,67 60,2

B>V -581,83 28,4

B>Z -228,15 11,1

B<>S -9,27 0,5

B<>R -7,31 0,4

B<>H +12,77 -0,6

Total -2.046,5 100,0
Datos: matriz de transicion de coberturas 2005-2020.
Nota: * el signo indica el balance neto del intercambio: (-) = pérdida
de bosque, (+) = ganancia de bosque.
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Figura 2. Area deforestada 2005-2020.

Datos: mapas bosque-no bosque.
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Figura 3. Coberturas 2005-2020.
Datos: clasificacién supervisada imagenes Landsat 5 de 2005 y LAND-
SAT 8 de 2020, USGS 2020.

Analisis de Regresion Logistica

Ajuste general

Para explicar la deforestacion observada en 2005-
2020, el LRA retuvo 18 variables de las 22 ingresadas
inicialmente (Tabla 5). Al haber obtenido un valor
Chi-cuadrado de 7.086,6” con 18 GL y un R*>-Nagelkerke
de 0,6778, se concluye que las variables consideradas
explican un porcentaje significativo de la variacién
total del fenémeno (67,7 %) con probabilidad de error
< 0,001.

Por su parte, el andlisis ROC arrojé un valor AUC de
0,924. Dado que 0,5 significa ajuste aleatorio y 1 ajuste
perfecto, se confirma que el modelo tiene muy buena
capacidad discriminatoria.

Al cruzar el mapa de deforestacién-no deforesta-
cién real 2005-2020 con el mapa de deforestacién-no
deforestaciéon predicha 2005-2020 —segun el umbral
de clasificacién del 61,2 % de probabilidad— se obtu-
vo una exactitud global del 85,96 % y un error total
del 14,04 %. En términos de sensibilidad, el 85,58 % de
los pixeles en los que ocurrié realmente deforestacién
fueron clasificados correctamente como deforestados
por el LRA, subestimando el 14,42 % de eventos reales.
En términos de especificidad, el 85,83 % de los pixeles
en los que no ocurrié realmente deforestacién fueron
clasificados de forma correcta como no deforestados,
sobreestimando deforestacién en el 14,17 % restan-
te (Figura 4).

Del 14,04 % de error total presente en el mapa de
prediccién, un 1,72 % corresponde a error por des-
acuerdo de asignacién y un 12,32 % a desacuerdo de
cantidad, es decir, la prediccién se aleja apenas un
1,72 % del ajuste perfecto con el mapa real en térmi-
nos de la localizacién de las celdas deforestadas-no
deforestadas, pero se aleja un 12,32 % en términos de
la proporcién de celdas predicha para ambas catego-
rias; es decir, predice con precisién el patrén espacial
que sigue la ocurrencia de deforestacién, no tanto asi
su cantidad.

7 Donde -2rL -13.862,903 y -2LL

(modelo sin variables) = (modelo

=-6.776,308.

propuesto)

8 Valores R? > 0,2 indican ajuste relativamente bueno (Clark y
Hosking 1986).
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Influencia de las variables en la
deforestacion observada 2005-2020

La Tabla 5 resume los estadisticos de significancia
de las 22 variables ingresadas inicialmente. La columna
B indica el cambio esperado en B_ por cada incremento
en una unidad de la variable respectiva. La columna, el
odds ratio asociado a ella.

Para Dominguez-Lara (2018) y Chen, Cohen y Chen
(2010), el odds ratio indica la Magnitud del Efecto —en
adelante, ME— o fuerza de asociacién entre la proba-
bilidad de ocurrencia de deforestacién y la exposicién
de los pixeles a la variable explicativa respectiva; puede
ser insignificante, pequefia, moderada o grande (Tabla

6). En el caso de variables relacionadas negativamente
con el fenémeno, en las que a mayor valor de la varia-
ble, menor probabilidad de deforestacién y viceversa,
dichas categorias refieren a la magnitud de su efec-
to protector o inhibitorio de la deforestacién. En las
variables relacionadas positivamente, en las cuales a
mayor valor, mayor probabilidad de deforestacién y
viceversa, refieren a la magnitud de su efecto promo-
tor de deforestacién. Asi mismo, mientras en varia-
bles categdricas la ME es constante (Tabla 7), porque
solo asume dos valores, 1 0 0, en los que o indica no
exposicién, en variables continuas cambia conforme
aumenta el valor de la variable (Figura 5).

Tabla 5. Log odds, odds ratios y estadisticos de significancia de las variables explicativas

Significancia de la variable Mejora del mod.elo al ingresar la
iable B Exp (B) Error variable!
Variab (Inodd) (oddratio) estindar Wald Significancia Incremento del | Significancia de
(agl Chi-cuadrado la mejora (1 gl)
Constante (B ) -0,47271 0,62331 0,13948 11,4 * 0 n.s.
D_VIAS -0,00004 0,99996 0,00000 117,59 * 1.733,98 *
D_AGRO -0,00018 | 0,99982 0,00002 99,55 * 553,29 *
D_RIOS -0,00008 0,99992 0,00001 36,00 * 25,73 *
D_CENPOB -0,00002 0,99998 0,00000 19,64 * 11,22 *
P_TCMIL 0,00186 1,00186 0,00052 12,70 * 12,78 *
P_DENSI n.s. n.s
E_INCBOVINOS 0,14964 1,16141 0,01551 93,03 * 334,84 *
E_COCA_AFI 1,39992 4,05488 0,09754 205,98 * 71,36 *
E_COCA_AB16 1,26347 3,53767 0,09742 168,21 * 106,06 *
E_COCA_AFP8 2,32092 10,18501 0,21076 121,27 * 96,32 *
E_COCA_ABS8 0,96002 2,61174 0,10545 82,88 * 120,48 *
E_COCA_APV16 0,81664 2,26289 0,30136 7,34 o 7,49 o
EL_RESGUARDO -0,60372 0,54677 0,08511 50,31 * 43,98 *
EL_NUKAK -0,80532 0,44694 0,15162 28,21 * 40,00 *
EL_CHIRIBIQUETE -0,90218 0,40569 0,18421 23,99 * 28,96 *
EL_ZRFA n.s. n.s
EL_RFP n.s. n.s
LS_SHAPE_AM 0,08679 1,09066 0,01739 24,90 * 3.843,66 *
LGEO_INUNDABLE | -0,53777 0,58405 0,10007 28,88 * 29,58 *
LGEO_SLOPE 0,01866 1,01884 0,00392 22,62 * 18,95 *
LGEO_COLINAS -2,06631 0,12665 0,64071 10,40 * 7,97 *
LGEO_ESCAFLO n.s. n.s.

Nota: " aporte de la variable a la cantidad de variacion total explicada por el modelo; * significativas al a.=0,005; ** significativas al 0.=0,01; n. s. =no

significativa (p > 0,05).
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Figura 4. Deforestacién observada vs. deforestaciéon predicha por LRA: 2005-2020.

Datos: elaborado a partir de mapas bosque no bosque 2005-2020.
Nota: * Sensibilidad = VP/(VP+FN); Subestimacion FN/(VP+EN) = ; Especificidad = VN/(VN+FP); Sobreestimacién = FP/(VN+FP); Exactitud
global =% celdas clasificadas correctamente; Desacuerdo de cantidad: cantidad de diferencia (%) entre el mapa de referencia y el mapa de

comparacién en términos de proporcién de las categorias; Desacuerdo de asignacion: cantidad de diferencia (%) entre el mapa de referenciay
el mapa de comparacién en términos de la asignacion espacial de las categorias (Pontius y Millones 2011).

Tabla 6. Valores de referencia para la interpretacion de los odds ratio (ME)

0dds ratio
ME
Variables + Variables -
Insignificante 0-1,68 0,60-1
Pequenia 1,68-3,47 0,29-0,60
Moderada 3,47-6,71 0,15-0,29
Grande > 6,71 <0,15

Datos: elaborado con base en Dominguez-Lara 2018 y Chen, Cohen y Chen 2010.

Tabla 7. ME de variables categéricas (dummy)

Variable + (promotora) Odd ratio ME Variable -(protectora) Odd ratio ME
E_COCA_AFI 4,05 Moderada EL_RESGUARDO 0,55 Pequena
E_COCA_AB16 3,54 Moderada EL_NUKAK 0,45 Pequena
E_COCA_AFP8 10,18 Grande EL_CHIRIBIQUETE 0,41 Pequenia
E_COCA_ABS8 2,61 Pequeria LGEO_INUNDABLE 0,58 Pequeria
E_COCA_APV16 2,26 Pequetia LGEO_COLINAS 0,13 Grande
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Figura 5. Magnitud del Efecto* de variables continuas.
Nota: * insignificante (arriba de la linea azul en variables negativas, debajo de lalinea azul en variables positivas), pequefia (en ambos ca-
sos entre lineas azul y naranja), moderada (en ambos casos entre lineas naranja y roja), grande (bajo la linea roja en variables relacionadas

negativamente, arriba de la linea roja en variables relacionadas de forma positiva).
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Lasvariables de distancia a vias, terrenos agropecuarios,
rios y centros poblados presentaron una relacién negativa
con el fenémeno; a mayor distancia, menor odd o razén de
ocurrencia vs. no ocurrencia de deforestacién y viceversa.

En el caso de las vias, el efecto protector de la distancia
es insignificante a menos de 13 km, pequefio entre 13 km y
32 km y grande a mds de 50 km, por ende, 4reas a me-
nos de 13 km de las vias son altamente susceptibles
a deforestacién. La Figura 6 presenta el porcentaje
de 4rea deforestada en el periodo 2005-2020 segun la
distancia a vias, y resalta dos segmentos viales criticos
en materia de deforestacién actual en el 4rea: las vias
Marginal de la Selva y Calamar-Miraflores.

650I.000 72[]I.[]UU

En el caso de la proximidad a terrenos agricolas, dreas
amenos de 3 km de distancia son altamente susceptibles
a deforestacién, mientras que a mas de 7 km el efecto
protector se vuelve moderado y a més de 10 km grande.
Por su parte, la distancia a rios ejerce un efecto protector
significativo a distancias no menores a 6 km, modera-
do entre 16 km y 25 km y grande a mas de 25 km; 4reas
ubicadas a menos de 6 km son por ende susceptibles a
deforestacién por procesos de colonizacién fluvial. Por
ultimo, la distancia a centros poblados tiene un efecto
protector pequeiio a distancias mayores a 32 km, mo-
derado entre 32 km y 8o km y grande a mds de 120 km.
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Figura 6. Vias y deforestacion.

Datos: elaborado a partir de cartografia base IGAC 2018 y mapas bosque no bosuge 2005-2020.
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En el caso de la variable dreas segin periodos de
afectacion por cultivos de coca, todas las categorias
presentaron relacién positiva con el fenémeno incre-
mentando su probabilidad de ocurrencia. Comparado
con la categoria 4reas sin afectacién por cultivos de
coca en 2001-2018 (dummy de contraste), la razén de
ocurrencia de deforestacién es 10,2 veces mayor en
dreas afectadas permanentemente desde 2008 (ME

720,000 790,000 860,000

Grande-promotora), 4,1 veces mayor en areas afectadas
de forma intermitente en 2001-2018 (ME moderada-
promotora), 3,5 veces mayor en dreas abandonadas por
los cultivos de coca desde 2016 (ME moderada-promo-
tora), 2,2 veces mayor en areas afectadas por primera
vez desde 2016 (ME pequefia-promotora) y 2,6 veces
mayor en dreas abandonadas desde 2008 (ME pequena-
promotora) (Figura 7).
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Figura 7. Deforestacion vs. dreas afectadas por cultivo de coca.
Datos: SIMSI-UNODC 2018.

Con respecto al incremento en el numero de cabezas
de ganado/km? por municipio, se encontré igualmente
una relacién positiva con la deforestacion observada. Al
considerar el drea total de cada municipio, se hall6 un
aumento en cabezas/km? de 8,5 para San José; 8,4 para
El Retorno; 4,1 para Calamar y 1,2 para Miraflores en
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2005-2020; en total el hato ganadero del departamento
creci6 315.695 reses en el periodo (Fedegdn 2020). Lo an-
terior signific6 un incremento de 3,6; 3,5; 1,8 y 1,2 en el
odd de deforestacién de San José, El Retorno, Calamary
Miraflores, respectivamente, comparado con el espera-
do por el municipio en caso de no haber ocurrido dicho
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aumento. La ME fue moderada-promotora en el caso de
San Joséy El Retorno, pequefia-promotora para Calamar
e insignificante para Miraflores.

Cabe destacar, adicionalmente, que el 63 % del creci-
miento total observado en el hato ganadero del departa-
mento durante 2005-2020 ocurrié apenas en los dltimos
cuatro afios, lo cual coincide con el abrupto incremento
observado en la TDA 2016-2020 (véase tabla 2).

En relacién con las figuras que conforman el Estado
legal del territorio, se encontrd que en la categoria ZRCG
o area sin figuras de proteccion (dummy de contraste) el
odd de deforestacion es 2,4 veces mayor (1/0,41); 2,2 veces
mayor (1/0,45) y 1,8 veces mayor (1/0,55) comparado con
el observado para el PNN Chiribiquete, la RNN Nukak y
los resguardos indigenas, respectivamente; es decir, los
tres ultimos presentan una menor razén de ocurrencia
de deforestacién aunque la ME protector es pequeila en
los tres casos. En las figuras ZRFA y RFP serrania de La
Lindosa descartadas por el modelo, se concluye que la
razén de ocurrencia de deforestacién no es significativa-
mente diferente a la observada en areas sin proteccién.

En cuanto al paisaje, el indice de forma ponderado por
el drea de los parches de bosque (SHAPE_AM) presenté una
relacién positiva con la deforestacién, por ende, a mayor
irregularidad de los parches, mayor susceptibilidad del
paisaje para deforestacién. SHAPE_AM asume el valor de 1
cuando el paisaje focal est4 formado por un parche tnico
debosque semejante a un cuadrado, e incrementa su valor
sin limite conforme se fragmenta en parches irregulares de
mayor borde y menor drea interior. En el caso del area de
estudio, se encontraron valores SHAPE_AM en el rango de 1
a11,2,lo que en términos del odds ratio significa que larazén
de ocurrencia de deforestacion es 2,3 veces mayor cuando
el indice SHAPE_AM es 11 (ME pequefia-promotora) com-
parado con paisajes focales con indice SHAPE_AM iguala 1.

Las variables geomorfoldgicas terrenos inundables y
cerrosy colinas presentaron por el contrario una relacién
negativa con el fenémeno. Se encontré que el odd de de-
forestacion en terrenos planos no inundables (dummy de
contraste) fue 1,7 veces mayor (1/0,58) comparado con el
observado en terrenos inundables —planos de inunda-
cién de los rios principales y terrazas medias y bajas— y
7,7 veces mayor (1/0,13) en comparacién con cerros y co-
linas —cerros El Capricho, Monserrate y Cerritos—. Se
infiere asi, la existencia de una ME pequena-protectora
en el primer caso y grande en el segundo.

Por su parte, la categoria escarpes y afloramientos ro-
cosos no presentd relacién significativa con la probabilidad

de ocurrencia de deforestacién, mientras que la pendiente
tuvo una relacién positiva con una ME pequena signifi-
cativa en pendientes mayores al 28 %.

Finalmente, se encontrd una relacién positiva, aun-
que leve, entre la deforestacién observada y la tasa de
crecimiento poblacional promedio por mil habitantes
2005-2018 en el drea rural dispersa. De las 7 secciones
rurales que conforman el drea, solo una mostr6 creci-
miento negativo con -38 habs. por cada mil, las demas
crecieron entre o y 284 habs. por cada mil en el periodo
2005-2018. Dados los umbrales de ME, el efecto promo-
tor de deforestacién de la variable solo fue significativo-
pequerio en la seccién rural que rodea al centro poblado
de El Retorno. La densidad poblacional del area rural
dispersa, por su parte, no mostro relacién significativa
con la ocurrencia de deforestacién.

Escenarios de deforestacion a 2030

Validacion del método combinado LrA y automata celular
como mecanismo de simulacion de cambio tipo hard
La Figura 8 muestra los resultados de la simulacién
tipo hard de la deforestacién observada en 2005-2020,
obtenida al combinar el mapa de probabilidad LRA, la
cantidad exacta de deforestacion registrada en el periodo
y la asignacién de cambio por autémata celular.
Comparado con los resultados obtenidos en la asig-
nacién de cambio por umbral de probabilidad (véase
figura 4), la exactitud global de la clasificacién y la
especificidad o proporcién de aciertos al detectar ver-
daderos negativos mejoran un 6 % y un 9,9 %, respec-
tivamente; no obstante, el modelo pierde un 39,4 % de
sensibilidad subestimando el 53,8 % de positivos reales
de deforestacion. Al considerar que el desacuerdo de
cantidad entre el mapa real y la prediccién es de o %
—lo cual se explica en el hecho de que el autéma-
ta celular asigné la cantidad de deforestacién exacta
ocurrida en 2005-2020 al mapa de prediccién— y que
el desacuerdo de asignacién conforma la totalidad del
error del modelo con el 7,6 %, se concluye que la subes-
timacién observada en la deforestacién es resultado de
la asignacién incorrecta en el espacio del 53,8 % de la
cantidad de deforestacién especificada. En consecuen-
cia, si bien el método asigna con exactitud la cantidad
de deforestacion, el error de localizacién es mayor
comparado con la asignacién de cambio por umbral,
por lo que la simulacién hard resulta aceptable solo a
escala general del area.
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Figura 8. Deforestacion observada vs. deforestacion predicha por LRA y autémata celular, 2005-2020.

Datos: elaborado a partir de mapas bosque no bosque 2005-2020.

Simulacion de escenarios de deforestacion

La Tabla 8 resume los pardmetros empleados en las si-
mulaciones de cantidad de cambio esperada y del potencial
de transicién, respectivos a cada escenario considerado.

En términos de cantidad de cambio, se tomé como
punto de referencia la perdurabilidad o no en el tiempo
del abruto incremento observado en el ritmo de defores-
tacion del drea en el periodo 2016-2020. En ese sentido,
se simularon tres alternativas de comportamiento de la
TDA en los proximos diez afios.

En cuanto a potencial de cambio, se simuld el efecto
sobre el odd de deforestacién del drea asociado a dife-
rentes ritmos de crecimiento del hato ganadero® y a la
efectividad de las dreas protegidas para contener o no el
avance de deforestacién. En el primer caso, se buscé que
la cantidad de deforestacién asociada al incremento del
hato ganadero fuera siempre inferior a la estimada por la
TDA respectiva, dado una relacién de 2 vacas por hectérea.

En ese sentido, el escenario optimista asume que en el
periodo 2020-2030 se revierte la tendencia alcista de la TDA
2016-2020, desacelerandose hasta alcanzar el -0,48 % anual,

9 Semodelan pardmetros diferentes especificamente para esta
variable dada la relacién evidenciada entre la TDA 2016-2020
y el significativo aumento observado en el hato ganadero en

el mismo periodo.
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es dedir, el promedio de las observadas en 20052016 (-0,22 %)
y2016-2020 (-0,73 %), que da lugar a la pérdida de 17.295 ha
promedio/afio. El hato ganadero crece en torno a 24.300
cabezas o menos, mientras que las dreas protegidas PNN
Chiribiquete, RNN Nukak y los resguardos contribuyen a
reducir la razén de ocurrencia de deforestacién, tal como
quedé definido en el modelo LRA 2005-2020.

El escenario tendencial, por su parte, asume que la
TDA 2016-2020 se mantendr4 estable (-0,73 %) en el pe-
riodo 2020-2030, lo que significa la pérdida de 26.209 ha
de bosque en promedio/afio. El hato ganadero crece en
torno a 42.400 cabezas o menos, mientras que las areas
protegidas PNN Chiribiquete, RNN Nukak ylos resguardos
no contribuyen efectivamente a reducir la ocurrencia de
deforestacién —ver consideracién al respecto en la dis-
cusién—. Los factores detonantes del boom observado
en el ritmo de deforestacién a partir de 2016 no experi-
mentaran cambios considerables.

Por tltimo en el escenario pesimista, el ritmo de cre-
cimiento de la TDA se acelera hasta alcanzar el -0,95 %
anual, lo que genera la pérdida de 35.558 ha promedio/
afno en 2020-2030. El hato ganadero crece en torno a
615.000 cabezas o menos, mientras que las dreas pro-
tegidas PNN Chiribiquete, RNN Nukak y los resguardos
no contribuyen efectivamente a reducir la ocurrencia de
deforestacién. Los factores detonantes de cambio profun-
dizan su efecto, sin estrategias de contencién efectivas.
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Tabla 8. Escenarios de deforestacién

Pariametros simulados
Cantidad de def: tacié -
Escenario antidadde :oc;!:s acion 2020 Potencial de deforestacién 2020-2030 (LRA)
TDA (%) Descripcion
Variables actualizadas a 2020.
. Pérdida estimada de Hato ganadero del departamento crece un 48 % o menos respecto a 2020.
Optimista | -0,48 172.954 h -
: a Areas protegidas y resguardos reducen odd de deforestacién. Mismo
coeficiente B.
Variables actualizadas a 2020.
. Pérdida calculada de
Tendencial | -0,73 262.091 ha Hato ganadero del departamento crece un 82 % respecto a 2020.
Areas protegidas y resguardos no reducen odd de deforestacion. Bi se iguala a 0.
Variables actualizadas a 2020.
Pesimista | -0,95 gggd;%iv;;orada de Hato ganadero del departamento crece un 118 % respecto a 2020.
Areas protegidas y resguardos no reducen odd de deforestacién. Bi se igualaa 0.

Datos: elaborado a partir de proyecciones de las TDA observadas entre 2005-2020 y del inventario ganadero del departamento, Fedegan 2020.

Dados los parametros de cantidad y potencial de cam-
bio estimados, la Figura 9 presenta los resultados de la
asignacién de cambio en el espacio. Por un lado, la simu-
lacién soft generada por LRA, muestra dicha asignacién en
términos de vulnerabilidad de deforestacién del bosque
en el periodo 2020-2030. Por el otro, la simulacién hard
producida por el método combinado LRA-autémata celu-
lar, presenta los mapas discretos de area deforestada-no
deforestada proyectados a 2030.

Discusion

Sobre la dinamica espacio-temporal de la

deforestacion 2005-2020 y factores relacionados

Entre 2005 y 2016 el promedio anual de hectareas de
bosque deforestadas se mantiene cercano al promedio
histérico registrado por el departamento desde 1990
(cpA 2018). El inusitado incremento observado en el
ritmo de deforestacién del Guaviare a partir de 2016
(véase tabla 2), hace parte de un contexto generalizado
de crecimiento de las TDA de los demds departamentos
del arco noroccidental amazénico colombiano®, segun
evidencia el IDEAM (2017, 2018, 2019). A partir del tra-
bajo de campo y las investigaciones adelantadas hasta
el momento en dicha materia, se constaté que dicho
incremento coincide con el avance acelerado de la colo-
nizacién ganadera —evidente en la tendencia hacia la

10 Conformado por Guaviare, Caquetd, Putumayo y el sur del Meta.

praderizacién del drea (véase figura 3)— y la desestruc-
turacién de las regulaciones ejercidas por las FARC-EP y
comunidades locales en materia de uso y conservacién
del bosque una vez se firman los acuerdos de paz entre
el Estado colombiano y la insurgencia en 2016 (Lépez-
Loffsner 2018; Prem, Saavedra y Vargas 2020; Camacho,
Gaitdn y Cantor 2022).

Al considerar los resultados del LRA, se logré establecer
que la accesibilidad, entendida como el grado de conec-
tividad existente entre areas transformadas consolida-
das y areas no transformadas en el bosque incrementa
la vulnerabilidad de estas ultimas a sufrir deforestacién.
Sibien el LRA analiza por separado la influencia de cada
variable, estas se relacionan estrechamente entre si; el
desarrollo de la red vial favorece la expansién de los es-
pacios agropecuarios, valoriza los predios y rentabiliza
la produccién esperada de la transformacién del bosque
toda vez que permite la articulacién comercial con las
cabeceras municipales.

Lo anterior se relaciona directamente con la distribucién
espacial de los usos econémicos del suelo considerados en
este analisis particular, coca y ganaderia. La ME de las dife-
rentes categorias de afectacién por cultivos de coca sobre
la ocurrencia de deforestacién es en particular critica en
reas afectadas permanentemente desde 2008 y en areas
afectadas de manera intermitente en 2001-2019 (véase ta-
bla 7), lo que resulta ser, por ende, un factor determinante
de la deforestacién observada en los margenes de los rios
Guayabero, Unilla, Vaupés e Inirida, y en el drea interior
del Resguardo Nukak (véase figura 7).
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El incremento en el hato ganadero por su parte, es-
pacialmente anclado al drea sembrada en pastos y de
sabanas naturales de la zona de estudio, se relaciona
de forma significativa con la deforestacién observada
en los municipios de San José y El Retorno, pero poco
con la ocurrida en Miraflores. En este ultimo caso, el
relativo aislamiento del municipio, dada la escasa red
vial existente, reduce el margen de rentabilidad asociado
ala actividad ganadera, haciéndolo menos atractivo para
nuevos inversionistas ganaderos. La adecuacién de la via
Calamar-Miraflores para el trafico terrestre responde
justamente al interés de estos tltimos por dinamizar la
actividad ganadera en la zona (Semana 2020).

En sintesis, mientras la coca se favorece ante con-
diciones de relativo aislamiento, ubicaAndose en areas
accesibles solo por via fluvial o insipientes sistemas de
caminos en la matriz de bosque, la ganaderia demanda
mayor conexién vial-terrestre con las cabeceras munici-
pales y a través de estas con el interior del pais; actual-
mente el 86 % del ganado en pie del Guaviare tiene como
destino las ciudades capitales del interior, principalmente
Bogota (Bravo et 4l. 2018). Las vias Marginal de la Selva
y Calamar-Miraflores son al respecto dos segmentos cri-
ticos ligados a la deforestacién actual por ganaderia en el
area (Rodriguez-de-Francisco et 4l. 2021) (véase figura 6).

En términos del Estado legal del territorio, la ZRFA 'y
la rRFP de La Lindosa demostraron ser figuras ineficaces
para contener el avance de la deforestacion (véanse figura
2y tabla 7). Por su parte, si bien PNN Chiribiquete, RNN
Nukak y los resguardos indigenas tienen un efecto pro-
tector significativo aunque pequerio (véase tabla 7), no
se puede concluir que ello se deba a la implementacién
efectiva de acciones de proteccién por parte del Estado,
considerando que en dichas 4reas las normas de uso y
conservacién del bosque fueron potestad casi exclusiva
de la comunidad, aseguradas en su cumplimiento por la
coercién armada de las FARC-EP hasta 2016 (Camacho,
Gaitdn y Cantor 2022). Incluso actualmente no hay un
ejercicio efectivo de la autoridad ambiental sobre dichas
areas dadas las amenazas de los grupos disidentes sobre
sus funcionarios (Rojas 2020). De alli la razén por la cual
en la modelacién del escenario tendencial y pesimista
de deforestacién se asume que dicho efecto protector es
inexistente (véase tabla 8).

Con respecto a la susceptibilidad intrinseca del pai-
saje, la mayor probabilidad de deforestacién asociada a
valores altos en el indice SHAPE_AM se correlaciona con
una mayor exposicién de los parches de bosque a las
presiones antrépicas del medio, toda vez que presentan
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mayor longitud de borde comparado con areas aisladas.
Los terrenos inundables, por su parte, aun cuando son
levemente menos propensos a la ocurrencia de defores-
tacion, dado el impedimento que suponen las inunda-
ciones estacionales al establecimiento permanente de
actividades agropecuarias, no son un factor suficiente
para inhibir por si solo el impacto asociado a actividades
mas resilientes a dicha dindmica como el cultivo de coca.

Finalmente, del conjunto de variables poblacionales
consideradas fueron las de peor desemperio, bien sea
por alta colinealidad, o bien por insignificancia fueron
descartadas como variables explicativas. Como han es-
tablecido Alvarez, Suirez-Seoane y De Luis (2011), la
carencia de datos a escala espacial detallada al modelar
variables socioeconémicas impide encontrar relaciones
estadisticamente significativas aun cuando pueden exis-
tir. En este caso, solo la variable crecimiento poblacio-
nal en el 4rea rural dispersa demostré una relacién leve
con la deforestacién observada en la seccién rural de El
Retorno; en las demds, no hay evidencia de que el cre-
cimiento poblacional ocurrido en 2005-2018 tenga un
efecto significativo sobre la deforestaciéon observada en
2005-2020 (véase tabla 5).

Esta limitacién aplica también a otras variables po-
tencialmente explicativas no consideradas tales como:
presencia o control de actores armados, aplicacién y al-
cance territorial de normas comunitarias locales de uso
del bosque, precio de la tierra, incentivos econémicos
locales y externos de transformacién del bosque, entre
otras, variables que si bien permitirian comprender mejor
la deforestacién observada en 2005-2020 y los cambios
ocurridos a partir de 2016, son dificilmente modelables
a través de LRA dada la carencia de datos espaciales de-
tallados con cobertura para toda el area.

Sobre escenarios de deforestacion

Simulacion soft
La simulacién soft (véase figura 9) representa en deta-
lle la variabilidad espacial de la vulnerabilidad del bosque
a ser deforestado. Al oriente del drea, se observa que el
area interior del Resguardo Nukak y el perimetro de la
RNN Nukak son altamente vulnerables a deforestacién
en el periodo 2020-2030. Aun en el escenario optimista
se esperaria un impacto moderado de la deforestacién
sobre dicho sector, y de alto a muy alto en los escenarios
tendencial y pesimista, lo cual constituye un panorama
alarmante parala comunidad indigena Nukak que man-
tiene presencia en el area.
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Vulnerabilidad de deforestacion 2020 - 2030 (Soft)

Proyeccion de deforestacion 2030 (Hard)
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Figura 9. Simulacién soft vs. hard de escenarios de deforestacién a 2030.
Datos: elaborado a partir mapas de probabilidad de deforestacién (LRA); RUNAP 2020.
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En el sector occidental, se espera que la deforestacién
del periodo 2020-2030 se concentre principalmente sobre
el perimetro noroccidental del PNN Chiribiquete, mientras
que en el escenario optimista el impacto esperado sobre
dicha zona seria bajo, en el escenario tendencial se pro-
yecta un impacto de moderado a alto, y en el pesimista
de moderado a muy alto. La cercania del borde norte de
Chiribiquete con el drea de influencia de la via Marginal
de la Selva, clave para la conectividad del Caqueta con el
Guaviare y para el establecimiento de la actividad gana-
dera, explica dicha situacién.

Hacia el sur del 4rea de estudio, Miraflores evi-
dencia un comportamiento potencial mas estable en
los tres escenarios, con un impacto esperado de la
deforestacién significativamente menor comparado
con los otros tres municipios. En este caso, el estado
de relativo aislamiento de Miraflores favorece esa
tendencia.

Simulacién hard

La simulacién hard por su parte brinda un pa-
norama del drea total de cambio esperada por esce-
nario en el periodo 2020-2030, sin embargo, dados
los resultados de validacién del modelo combinado
LRA-autémata celular como método de asignacién
de cambio, no resulta conveniente para evaluar a es-
cala espacial detallada su localizacién. Por ende, las
proyecciones presentadas son eficaces como indica-
dor visual de la proporcién que abarcardn las clases
deforestado-no deforestado en el drea de estudio al
final del periodo —complementando en ese sentido
a las proyecciones soft— pero no son recomendables
para identificar patrones de localizacién de defores-
tacién en areas pequenas.

Cabe aclarar que lo anterior no constituye evidencia
para descartar la validez del método combinado LRA-au-
tomata celular para modelar escenarios tipo hard. En la
préctica, el problema radica en el grado de refinamiento
de las variables espaciales con las que se construyé el
mapa de probabilidad, pues la asignacién espacial del
cambio esperado depende de este ultimo. Retornando
a los indicadores generales de ajuste del LRA, un R? de
0,67 si bien es bastante bueno para efectos de la mode-
lacién estadistica, indica que existe cerca de un 33 % de
variacién no explicada en el modelo; la incertidumbre
inherente a la deforestacién en tanto fenémeno com-
plejo, se transcribe igualmente al mapa de probabilidad
derivado del Ira, restando precisién a asignaciones de
cambio tipo hard.

Universidad Nacional de Colombia

Conclusiones

En 2005-2020 se pierden en el departamento del Guaviare
2.046 km? de bosque, de los cuales el 53,7 % se dio en solo
cuatro afios (2016-2020), que da cuenta de una fase con-
temporanea de aceleracién de la deforestacién en el depar-
tamento, que coincide con el posacuerdo de La Habana.

Dados los resultados del LRA, se concluye que la ac-
cesibilidad del drea, entendida como proximidad a vias,
rios principales, dreas con usos agropecuarios y centros
poblados, contribuye significativamente a la deforestacién
observada durante el periodo. Asi mismo, el incremento
en el hato ganadero y la permanencia en la afectacién por
cultivos de coca demostraron ser los factores econémicos
determinantes de la deforestacién ocurrida en el area;
no obstante, si bien ambas actividades son motores di-
rectos de deforestacién en el departamento, el grueso de
la deforestacién observada en el area en 2005-2020 fue
efecto directo de la ganaderia extensiva, y como minimo
el 60 % de la deforestacién se dio en la transformacién
del bosque a pasturas.

Por su parte, de las figuras que conforman el Estado
legal del territorio, la ZRFA y la REP serrania de La Lindosa
no redujeron significativamente la incidencia de defores-
tacién comparada con la observada en dreas de bosque
sin proteccién. Solo el PNN Chiribiquete, la RNN Nukak
y los resguardos indigenas ejercieron un efecto protec-
tor leve, aunque no hay evidencia de que ello se deba a
la aplicacién efectiva de acciones de conservacién por
parte del Estado.

Asimismo, mientras que la fragmentacién del bosque
incrementa la probabilidad de deforestacién, la inunda-
bilidad del terreno o la presencia de colinas ejercen un
efecto protector sobre él.

Por lo demas, variables de caracter sociodemografi-
co presentaron un pobre desemperfio en la modelacién,
dada la carencia de informacién precisa a escala espa-
cial detallada. El uso del LRA para identificar factores
explicativos de deforestacién se recomienda cuando se
trabaja con variables relativamente fijas en el espacio,
con un grado de incertidumbre controlable y con una
resolucién espacial lo mas cercana posible a la escala de
variacién del fenémeno.

En términos de los escenarios de deforestacién cons-
truidos, se proyecta la pérdida del 4,4 % del area de bos-
que (17.295 ha) a 2030 en el escenario optimista, del 6,7 %
(262.091 ha) en el tendencial, y del 8,6 % (335.581 ha) en
el pesimista. En los tres casos, segin los resultados de
la simulacién soft, el area interior del Resguardo Nukak,
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el sector norte del PNN Chiribiquete y el 4rea de la ZRFA
cercana a las cabeceras municipales y vias terciarias de
reciente ampliacion serdn las mds vulnerables a la ocu-
rrencia de deforestacion.

Por su parte, la proyeccién de escenarios de defores-
tacion tipo hard, si bien result6 capaz de asignar la can-
tidad de deforestacién esperada en el tiempo estimado,
es apenas aceptable para modelar su localizacién. La
incertidumbre asociada al fenémeno, representada en
este caso por el porcentaje de variabilidad no explicado
por el modelo, resta efectividad a proyecciones tipo hard
como la propuesta. Se recomienda en la misma linea de
Gonzalez et 4l. (2011) privilegiar proyecciones tipo soft
por encima de proyecciones tipo hard en el modelamiento
de escenarios de deforestacion.

Existen al respecto dos requisitos que de ser viables
pueden mejorar la eficacia del método en la modelacién
de escenarios tipo hard: considerar en el andlisis todas las
variables susceptibles de modelacién y tener en cuenta
variables lo menos alejadas posible de la escala de pi-
xel a la cual se modela el fenémeno. En ambos casos el
principal impedimento es la disponibilidad de datos, o
bien porque no existen y su levantamiento en campo es
inviable, o bien porque se encuentran agregadas a esca-
la municipal homogeneizando procesos espacialmente
heterogéneos en el 4rea.
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