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RESUMEN

La Amazonia ecuatoriana experimenta procesos acelerados de transformacion territorial
que amenazan su integridad ecologica y la provision de servicios ecosistémicos. El Corredor
Norte Amazonico (CNA) concentra gran parte de esta dinamica, motivando la necesidad de
sistemas de monitoreo y proyeccion de la pérdida forestal que informen la planificacion
ambiental. Este estudio analiza la deforestacion cantonal en el CNA durante el periodo 2014-
2024 y proyecta la evolucion de la cobertura boscosa hasta 2030 mediante aprendizaje
automatico.

La investigacion adopto un enfoque cuantitativo, descriptivo y predictivo. A partir de
imagenes LANDSAT se construy6 una base de datos espaciotemporal de cobertura del suelo para
20 cantones de las provincias de Napo, Orellana, Pastaza y Sucumbios. Se calcularon indicadores
de area forestal, fragmentacion y presion antropica, que fueron integrados en ventanas
multivariadas de cuatro afios. Un modelo Random Forest Regressor, validado con esquema walk-
forward, estimo la superficie boscosa anual; el desempefio se evalué con MAE, RMSE y MAPE.

Finalmente se desarroll6 un dashboard interactivo para visualizar resultados historicos y futuros.

Entre 2014 y 2024 la pérdida acumulada ascendi6 a 42150 ha (tasa media 3 832 ha / afo).
Los cantones Shushufindi, Orellana y Tena presentaron las mayores disminuciones. El modelo
alcanz6 un MAE de 135 ha afio y un MAPE del 4,7%, evidenciando mayor precision en
territorios con tendencias sostenidas. Las proyecciones 2025-2030 indican una aceleracion leve
(4150 ha/afio) y situan a los mismos cantones como focos criticos. La proximidad a vias (< 5 km)
y la presion antrdpica acumulada explican 50% de la variabilidad espacial de la deforestacion.

El estudio demuestra que la serie LANDSAT, combinada con aprendizaje automatico y

validacion temporal rigurosa, permite anticipar la pérdida forestal a escala cantonal con alta
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confiabilidad. El dashboard constituye una herramienta operativa para priorizar intervenciones
de conservacion y ordenamiento territorial en la Amazonia ecuatoriana.

Palabras Claves: Forestal, Aprendizaje Automatico, Deforestacion, Dashboard,

Amazonia.
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ABSTRACT

The Ecuadorian Amazon is undergoing rapid land-use change that threatens its ecological
integrity and the provision of ecosystem services. The Northern Amazon Corridor (NAC)
concentrates much of this dynamics, creating an urgent need for monitoring and forecasting
systems that can guide environmental planning. This study analyses canton-level deforestation in
the NAC for the period 2014-2024 and projects forest-cover change up to 2030 through machine
learning.

A quantitative, descriptive and predictive approach was adopted. LANDSAT imagery was
used to build a spatio-temporal land-cover database covering 20 cantons in the provinces of
Napo, Orellana, Pastaza and Sucumbios. Indicators of forest area, fragmentation and
anthropogenic pressure were calculated and assembled into four-year multivariate sliding
windows. A Random Forest Regressor, validated with a walk-forward scheme, estimated annual
forest area; performance was assessed with MAE, RMSE and MAPE. An interactive dashboard

was finally developed to visualise historical and future results.

Between 2014 and 2024 cumulative forest loss reached 42,150 ha (mean annual rate
3,832 ha yr'). The cantons of Shushufindi, Orellana and Tena showed the largest reductions. The
model achieved an MAE of 135 ha yr! and a MAPE of 4.7 %, exhibiting higher accuracy in
areas with sustained deforestation trends. Projections for 2025-2030 indicate a slight
acceleration (4,150 ha yr') and identify the same cantons as critical hotspots. Proximity to roads
(< 5 km) and cumulative anthropogenic pressure explain 50 % of the spatial variability in

deforestation.

The study demonstrates that the LANDSAT archive, coupled with machine learning and

rigorous temporal validation, can reliably forecast canton-level forest loss. The dashboard
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provides an operational tool for prioritising conservation and land-use planning interventions in
the Ecuadorian Amazon.

Keywords: Forest, Machine Learning, Deforestation, Dashboard, Amazon.
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Capitulo I.
1. Introduccion

La Amazonia es uno de los sistemas ecologicos mas complejos y biodiversos del planeta
y a la vez uno de los més amenazados por las actividades humanas. En las Gltimas décadas la
deforestacion en la amazonia se ha incrementado debido a la expansion agricola, la expansion

poblacional, la explotacion de hidrocarburos (Armenteras et al., 2019; Clerici et al., 2019).

Dentro del contexto amazonico, el Corredor Norte Amazonico se ha convertido en una de
las zonas de mayor presion antrdpica del Ecuador. La apertura de vias, el establecimiento de
actividades humanas y la expansion agricola y ganadera han generado cambios significativos en
la estructura de los bosques, convirtiendo al corredor norte en prioridad para el monitoreo
ambiental (Sierra, 2013; Clerici et al., 2019). La compleja relacion entre la economia y la
sociedad de esta region ha dado lugar a avances significativos de deforestacion y cambio de uso
de suelo por lo que requieren ser analizados con herramientas capaces de capturar los cambios en

multiples ventanas temporales.

En este escenario, la deteccion satelital se ha convertido en una herramienta clave para
estudiar las dindmicas y avances de la deforestacion gracias a su capacidad de cubrir grandes
extensiones territoriales con una adecuada temporalizacion para el analisis anual. Entre los
sistemas disponibles encontramos la mision LANDSAT destacada por su continuidad historica,
mas de cuarenta afos de observaciones, con atributos radiométricos y resolucion espacial de 30
metros lo cual permite estudiar los avances de la deforestacion en la amazonia. (Wulder et al.,
2019; Roy et al., 2014).

A pesar de la utilidad comprobada de LANDSAT, su aplicacion en la Amazonia enfrenta

desafios considerables debido a la niebla persistente, las variaciones atmosféricas y la diversidad
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de la flora y fauna que pueden limitar la disponibilidad de iméagenes utilizables (Hansen et al.,
2016). Sin embargo, la continuidad temporal del programa LANDSAT ofrece suficientes
imagenes por afio para reconstruir los datos de cobertura forestal. Esta caracteristica convierte a
la mision LANDSAT en un recurso importante para analizar la evolucion de la deforestacion del

Corredor Norte Amazodnico.

En este contexto, la presente investigacion aborda el andlisis de la deforestacion en el
Corredor Norte Amazdnico del Ecuador mediante el uso de datos satelitales LANDSAT y un
enfoque de andlisis temporal a escala cantonal para el periodo 2014-2024. A partir de la
construccion de series historicas del area forestal y la generacion de variables espaciales. Se
implementa un modelo de prediccion basado en aprendizaje supervisado, especificamente
Random Forest Regressor, entrenado bajo un esquema de validacion walk-forward y ventanas
temporales multivariadas, lo que permite evaluar de manera realista su capacidad predictiva en el
tiempo.

El modelo integra informacion historica de la amazonia, tendencias de cambio,
permitiendo no solo estimar la deforestacion anual sino también proyectar escenarios futuros de
deforestacion para el periodo 2025-2030. La evaluacion del desempetio se realiza mediante
métricas robustas como MAE, RMSE y R?, priorizando medidas basadas en error absoluto y

relativo, adecuadas para series temporales con baja variabilidad interanual.

Como resultado final de este trabajo se desarrolla un dashboard interactivo que consolida
el analisis historico y las proyecciones futuras de la deforestacion, permitiendo la exploracion
dinamica de los resultados por provincia, canton y ano. Este dashboard facilita la visualizacion

de tendencias temporales, transformando los resultados del modelado en una herramienta para
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apoyar en la toma de decisiones en conservacion, planificacion territorial y gestion sostenible del

bosque amazonico.
1.1. Definicion del Proyecto

El presente proyecto se orienta al desarrollo de un sistema de analisis anual de la
deforestacion en el Corredor Norte Amazonico del Ecuador mediante el uso de datos de la
mision LANDSAT. Su proposito es identificar y cuantificar la pérdida de bosques a nivel de
pixel a lo largo de una serie temporal anual, de manera que se generen mapas y métricas robustas
sobre la dinamica espacial de la deforestacion en la region amazdnica (Armenteras et al., 2022).

La propuesta metodoldgica integra procedimientos estandarizados para el procesamiento
de los datos satelitales (Chander et al., 2009), La deteccion de anomalias se realizard mediante
comparaciones temporales entre los datos ofrecidos de las imagenes LANDSAT de diferentes
anos y la delimitacion de los cantones del Corredor Norte (Wulder et al., 2019).

El proyecto desarrolla un enfoque integral para el analisis y la prediccion de la
deforestacion en el Corredor Norte Amazonico combinando datos satelitales LANDSAT, analisis
temporal y modelos de aprendizaje automatico supervisado. La implementacion de un modelo
Random Forest entrenado mediante validacion walk-forward y ventanas temporales
multivariadas permite estimar con robustez la evolucion anual de la cobertura forestal y generar

proyecciones futuras para el periodo 2025-2030, considerando la dinamica historica del bosque.

Finalmente, los resultados del modelado y del analisis multitemporal se integran en un
dashboard interactivo que consolida la informacion historica y las predicciones futuras a escala
provincial y cantonal. Este producto final transforma los resultados técnicos en una herramienta

de visualizacion y apoyo para la toma de decisiones de la gestion bosque amazonico.
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1.2. Justificacion e Importancia del Trabajo de Investigacion

La deforestacion en la Amazonia constituye uno de los principales desafios ambientales
de la region, con impactos directos sobre la flora y fauna y el bienestar de las comunidades
indigenas que dependen del bosque como fuente de sustento (Armenteras et al., 2019; Panfil et
al., 2016). El Corredor Norte Amazonico es uno de los puntos de transformacion mas intensos,
impulsado por la expansion agropecuaria, la apertura de vias, los asentamientos humanos y la
actividad extractiva (Sierra, 2013; Clerici et al., 2019). Este proceso ha acelerado la pérdida de
cobertura forestal afectando la conservacion de especies y la funcionalidad ecolédgica del
territorio.

El monitoreo de la deforestacion se vuelve indispensable para comprender la magnitud
del fendmeno llamado deforestacion, sin embargo, los métodos tradicionales presentan
limitaciones importantes relacionadas con los altos costos, la inaccesibilidad del terreno,
especialmente en regiones remotas (Hansen et al., 2013). Ante ello, la deteccion satelital y en
particular la mision LANDSAT se ha convertido como una herramienta técnica y cientifica

fundamental para el anélisis temporal de cambios en la cobertura forestal (Wulder et al., 2019).

En el contexto del Corredor Norte Amazodnico, esta estrategia resulta valiosa debido a la
necesidad de evaluar cambios anuales y comprender los patrones de deforestacion en un
territorio donde la presion antropogénica cambia frecuentemente (Pettorelli et al., 2005; Key et

al., 2006).

La importancia del presente trabajo radica en ofrecer una evaluacion rigurosa y basada en
evidencia de la dindmica anual de la deforestacion. Al generar métricas de cambio espacialmente
que contribuye a cerrar brechas de informacion en torno a la magnitud de la deforestacion y a

fortalecer la toma de decisiones actualizadas (Clerici et al., 2019).
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1.3. Alcance

El presente estudio abarca el andlisis multitemporal y predictivo de la deforestacion en el
Corredor Norte Amazodnico del Ecuador mediante el uso de datos satelitales provenientes de la
mision LANDSAT. El trabajo se estructura bajo una metodologia basada en ventanas temporales,
considerando un periodo histdrico de analisis entre 2014 y 2024 para la construccion de series
temporales de la deforestacion a escala cantonal y provincial. Se implementa un esquema de
validacion temporal tipo walk-forward, que permite evaluar el desempefio de los modelos
predictivos utilizando tnicamente informacion disponible.

El alcance se limita al territorio comprendido dentro del Corredor Norte Amazdnico
ecuatoriano, que incluye cantones de las provincias de Napo, Orellana y Sucumbios. Esta region
presenta condiciones complejas, como la elevada presion antropica y persistente nubosidad, las
cuales influyen en la disponibilidad y calidad de datos. Para garantizar la validez del analisis, se
emplean unicamente datos de la mision LANDSAT que aseguran los datos anuales sin
condiciones adversas (Chander et al., 2009; Roy et al., 2014).

El alcance comprende la generacion de ventanas temporales de la deforestacion, el
calculo de variables derivadas y la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico supervisado,
especificamente Random Forest Regressor, orientados a la prediccion anual de la desforestacion.
Las proyecciones se extienden para el periodo 2025-2030, permitiendo la construccion de
escenarios futuros de deforestacion a partir de patrones historicos. El desempefio del modelo se
evalia mediante métricas de error absoluto y relativo, priorizando indicadores robustos frente a

la baja variabilidad anual de las series ambientales.

Como parte del alcance aplicado, los resultados del analisis historico y de las

predicciones futuras se integran en un dashboard interactivo que permite la visualizacion
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dinamica de la deforestacion por provincia, cantdn y afo. Este producto final est4 orientado a
facilitar la exploracion de tendencias constituyéndose en una herramienta de apoyo para la toma
de decisiones en planificacion territorial y gestion ambiental.

Finalmente, el estudio no contempla el andlisis de regeneracion forestal, degradacion leve
del dosel, evaluacion de impactos socioeconémicos ni la integracion de sensores adicionales
como radar SAR u otras plataformas satelitales. El alcance se limita al uso de la serie temporal
LANDSAT vy al analisis cuantitativo de la deforestacion, garantizando una delimitacion clara,
coherente y metodoldgicamente controlada de este trabajo.

1.4. Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Analizar la dindmica temporal de la deforestacion en el Corredor Norte Amazénico del
Ecuador mediante el uso de datos LANDSAT y modelos de aprendizaje automatico, integrando
los resultados en una herramienta de visualizacion interactiva.

1.4.2. Objetivo Especifico

e  Construir un conjunto de datos temporal de cobertura forestal a partir de imagenes

satelitales LANDSAT para el periodo 2014-2024.

e  Desarrollar un modelo predictivo basado en Random Forest para estimar la pérdida
de cobertura forestal en el periodo 2025-2030 mediante validacion temporal tipo
walk-forward.

e Implementar un dashboard interactivo que visualice el andlisis historico y las
predicciones de deforestacion, facilitando la exploracion espacial y temporal de los

resultados.
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Capitulo II.
2. Revision de Literatura
2.1. Estado del Arte

El estado del arte en monitoreo de deforestacion ha experimentado avances significativos
en las dos ultimas décadas, impulsados por el aumento de la disponibilidad de datos satelitales, el
desarrollo de algoritmos de aprendizaje automatico y la necesidad de contar con sistemas de
alerta temprana mas precisos en regiones tropicales. En este contexto, la deteccion y prediccion
de pérdida forestal ha evolucionado desde enfoques basados exclusivamente en imagenes hacia
metodologias hibridas que integran sensores TM, ETM+ y OLI que proporcionan imagenes con

resolucion espacial de 30 metros (Roy et al., 2014; Wulder et al., 2019).

Uno de los hitos recientes en monitoreo global ha sido la disponibilidad de los sistemas
de alertas casi en tiempo real, como los desarrollados por Hansen et al. (2016) y Global Forest
Watch (2024), los cuales utilizan series temporales Landsat para identificar perturbaciones del
dosel. Sin embargo, estos sistemas enfrentan limitaciones importantes en regiones altamente
nubosas como la Amazonia ecuatoriana debido a la imposibilidad de obtener escenas opticas

libres de nubes de forma consistente.

Con el auge del aprendizaje profundo, investigaciones como Guimaraes et al. (2025) y
Kundu et al. (2025) han utilizado redes convolucionales para mapear deforestacion y detectar
anomalias en tiempo casi real, integrando multiples sensores. Sin embargo, dichos modelos
suelen carecer de explicabilidad e interpretabilidad, lo cual limita su adopcidon operativa en
instituciones publicas.

Paralelamente, se ha consolidado la necesidad de aplicar esquemas rigurosos de

validacion temporal y espacial en estudios de deteccion de cambio, con el fin de evitar sesgos
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derivados de la autocorrelacion espacial y del uso de datos solapados entre fases de analisis
(Valavi et al., 2019). En este sentido, el uso de ventanas temporales diferenciadas entrenamiento,
validacion y prueba se ha convertido en una practica recomendada para evaluar la estabilidad y

consistencia de los resultados obtenidos a partir de series historicas de imagenes satelitales.
En sintesis, el estado del arte evidencia que:

e  Laserie histérica LANDSAT continta siendo una de las fuentes mas confiables para

el analisis multianual de pérdida de bosque.

e  El andlisis anual ofrece ventajas significativas en regiones tropicales con alta

nubosidad persistente.

e  Existe una tendencia hacia metodologias mas complejas, aunque con crecientes

desafios en interpretabilidad y reproducibilidad.

e  Lavalidacion temporal rigurosa es un elemento clave para garantizar la robustez de

los resultados.

En este marco, la presente investigacion se inserta en la linea de estudios que priorizan el
analisis multitemporal anual de la deforestacion mediante imagenes LANDSAT, incorporando un
esquema de ventanas temporales claramente definidas para el entrenamiento, validacion y
prueba. Este enfoque busca aportar una evaluacion sistematica, transparente y reproducible de la
dinamica de la deforestacion en el Corredor Norte Amazonico del Ecuador, fortaleciendo el uso

de datos satelitales como herramienta fundamental para el monitoreo ambiental.
2.2. Marco Teorico

La deforestacion es la conversion de areas boscosas hacia otros usos de suelo,
generalmente asociados a agricultura, ganaderia, infraestructura y actividades extractivas. En la

Amazonia, este proceso se presenta de manera acelerada debido a la expansion de carreteras,
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asentamientos humanos, explotacion petrolera y tala no controlada (Armenteras et al., 2019). La
pérdida de bosques implica reduccion de biodiversidad, alteracion de ciclos hidrologicos y
aumento de emisiones de gases de efecto invernadero, afectando tanto a las comunidades locales

como a los sistemas ecologicos globales (Panfil et al., 2016).

En el caso del Ecuador, el Corredor Norte Amazonico constituye una de las zonas de
mayor presion antropica, donde la fragmentacion del bosque responde a patrones vinculados a la
ocupacion humana y la expansion productiva (Sierra, 2013; Clerici et al., 2019). Este contexto
demanda herramientas que permitan evaluar con precision la magnitud y dindmica temporal de la

deforestacion.
2.2:1. Teorias del Cambio de Uso del Suelo y Dinamica de la Deforestacion

La deforestacion como fendmeno socio-ecologico ha sido abordada desde multiples
perspectivas teoricas. La teoria de la transicion forestal (Mather, 1992) postula que las
sociedades atraviesan fases predecibles de pérdida y posterior recuperacion de cobertura boscosa,
vinculadas a su desarrollo econdmico. En América Latina, sin embargo, esta transicion suele ser
incompleta o revertirse debido a la persistencia de presiones extractivas (Rudel et al., 2005).

El enfoque de drivers directos e indirectos (Geist & Lambin, 2002) distingue entre
factores proximos (expansion agricola, infraestructura, mineria) y subyacentes (politicas
publicas, dindmicas de mercado, crecimiento poblacional). En la Amazonia ecuatoriana, este
marco explica como la apertura vial (driver directo) interactia con incentivos a la ganaderia

(driver indirecto) para acelerar la pérdida de bosque.

La economia politica de la deforestacion (Robbins, 2012) enfatiza las relaciones de

poder, tenencia de la tierra y acumulacion de capital como motores estructurales. En el Corredor
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Norte Amazonico, la convergencia de intereses petroleros, colonizacion agraria y mercados

informales de madera crea una “tormenta perfecta” para la transformacion territorial.
2.2.2. Ecologia del Paisaje y Fragmentacion Forestal

La teoria de la biogeografia de islas (MacArthur & Wilson, 1967) aplicada a fragmentos
de bosque predice que parches pequefios y aislados pierden biodiversidad mas rapido. En el
CNA, la apertura de carreteras convierte el bosque continuo en un archipiélago de fragmentos,
afectando la dispersion de especies y la resiliencia ecologica.

Los umbrales de fragmentacion (Andrén, 1994) sugieren que cuando el habitat remanente
cae por debajo del 30-40% del paisaje, se desencadenan efectos no lineales en la pérdida de

conectividad. Monitorear estos umbrales es crucial para disefar corredores bioldgicos efectivos.

El concepto de matriz paisajistica (Forman, 1995) reconoce que los usos no forestales
(agricultura, pastizales) no son meros “vacios”, sino medios con permeabilidad variable que
filtran el movimiento de especies y los flujos ecoldgicos. La calidad de la matriz circundante

determina, en gran medida, el destino de los fragmentos remanentes.
2.3. Corredor Norte Amazonico

El Corredor Norte Amazdnico (CNA) constituye uno de los espacios geograficos mas
complejos y dindmicos del Ecuador continental. Ubicado principalmente en las provincias de
Sucumbios, Orellana y parte de Napo, este corredor ha sido historicamente descrito como una
region de transicion: un espacio donde la selva himeda tropical convive —a veces en tension—
con carreteras, infraestructura petrolera, asentamientos, espacios comunitarios, procesos de
colonizacion agraria y una multiplicidad de actores cuyas decisiones influyen directamente en la

configuracion del territorio.
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El CNA no es simplemente una masa continua de bosque; es un sistema vivo donde el
paisaje cambia constantemente. En ciertas zonas, la selva permanece practicamente intacta, con
estructuras de bosque primario que alin sostienen funciones ecoldgicas criticas. En cambio, otras
areas muestran patrones de fragmentacion, apertura de claros, expansion agropecuaria y procesos

de degradacion que se aceleran en periodos especificos del afio.

A lo largo del periodo 2001-2025, las tendencias histdricas de deforestacion evidencian
que el CNA es uno de los frentes mas activos del pais. Las causas no son simples ni
unidimensionales: convergen factores econdmicos, sociales, simbodlicos, logisticos y ambientales.
La region concentra una mezcla de presiones que se retroalimentan entre si y terminan formando
una especie de “tormenta perfecta” para la pérdida de bosque. Basta revisar series temporales
para notar cobmo, después de la apertura de una carretera, surgen nuevas parcelas agricolas,
asentamientos, pequefias chacras, potreros y, con el tiempo, areas deforestadas mas amplias que

se expanden radialmente.
2.3.1. Historia Reciente de Ocupacion y Configuracion Territorial

Desde mediados de los afios setenta, la apertura petrolera marco6 la pauta del desarrollo en
la zona. La construccion de la Via Auca, la expansion de plataformas y ramales petroleros, y la
consolidacion de centros poblados como Shushufindi, Coca o Lago Agrio transformaron la selva

en un territorio hibrido, donde la presencia humana ya no es marginal.

Los procesos de colonizacion agricola impulsados por el Estado durante los afios ochenta
y noventa reforzaron el establecimiento de familias campesinas migrantes, muchas provenientes
de la Sierra o la Costa, que encontraron en el CNA un espacio “disponible” para asentarse,

aunque en realidad se sobrepone a territorios indigenas preexistentes.
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A esta dinamica se sumaron procesos de expansion agropecuaria vinculados al uso del
hacha y la quema, una practica que, aunque tradicional en muchos contextos rurales, genera una
presion fuerte sobre el bosque. Las decisiones cotidianas como abrir un pozo para sembrar pasto
se acumulan y terminan formando patrones visibles desde el satélite.

Figura 1

Imagen satelital de la deforestacion en la industria petrolera

Nota. Imagen generada por 1A con Gemini (Google) a partir de la instruccién “Deforestacion en
la industria petrolera en la Amazonia ecuatoriana.”
2.3.2. Tendencias de Deforestacion 2001-2025
Entre 2001 y 2010, la pérdida de bosque se concentrd principalmente en zonas de

colonizacion histoérica, con una expansion relativamente estable.

Entre 2010 y 2015, se intensificaron los procesos de fragmentacion en areas adyacentes a

vias secundarias.
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Entre 2015 y 2025, varios frentes se consolidaron como zonas de alta recurrencia de

pérdida forestal, asociadas al crecimiento de la ganaderia y la mejora del acceso vial.

Datos derivados de productos como Global Forest Change evidencian que una proporcion
significativa de la deforestacion reciente ocurre a distancias cortas de infraestructuras existentes,

lo cual coincide con patrones observados en estudios tropicales a escala global.
233. Estacionalidad y Patrones Temporales

El clima amazonico, aunque himedo durante casi todo el afio, presenta variaciones
estacionales que influyen en los patrones de deforestacion. En €pocas mas secas a veces cortas
pero significativas se incrementan las actividades de quema, la habilitacion de terrenos y la
expansion de potreros. Durante los meses mas lluviosos, aunque disminuye el uso del fuego, la
tala y la habilitacién continuan, especialmente en zonas donde la accesibilidad permite operar

incluso con lluvias frecuentes.

Un patrén notable (2001-2025) es que muchos frentes muestran un “pico” anual de
expansion justo después del periodo de lluvias més intensas, cuando el suelo empieza a drenarse

y las actividades agricolas se reactivan.
2.34. Actores Territoriales y Gobernanza

La gobernanza del CNA no es uniforme en el cual cada uno influye en la dindmica
territorial de alguna forma: unos protegen el bosque, otros lo transforman; unos promueven
conservacion, otros impulsan produccion; unos gestionan territorio, otros lo ocupan
informalmente. Esta diversidad genera, de forma natural, tensiones y contradicciones que deben

ser reconocidas para comprender adecuadamente el contexto de la deforestacion.

La teoria de los bienes comunes (Ostrom, 1990) proporciona un marco para analizar

como comunidades locales pueden autoorganizarse para manejar recursos forestales. En el CNA,
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territorios indigenas con derechos consuetudinarios bien definidos suelen presentar menores
tasas de deforestacion que areas de colonizacion abierta.

El enfoque de gobernanza multinivel (Cash et al., 2006) examina cdmo interaccionan
normas locales, politicas nacionales y acuerdos internacionales (¢j. REDD+). En Ecuador, la
tension entre el discurso de los Derechos de la Naturaleza (Constitucion 2008) y las politicas

extractivistas genera vacios de gobernanza que facilitan la deforestacion.

La vigilancia forestal participativa (Larson et al., 2018) demuestra que el monitoreo local,
cuando se combina con alertas satelitales, puede mejorar la deteccion temprana y la respuesta.
Esto resalta el valor de herramientas como el dashboard desarrollado, que puede servir como
puente entre informacidn técnica y acciébn comunitaria.

Figura 2

Actores Territoriales y Gobernanza

Nota. Imagen generada por 1A con Gemini (Google) a partir de la instruccion “Actores

Territoriales y Gobernanza en la Amazonia ecuatoriana”.
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2.3:5. Socioeconomia de la Deforestacion: Teorias de Rentabilidad y Subsistencia

Los modelos de rentabilidad espacial (Von Thiinen adaptado a contextos tropicales)
predicen que la deforestacion se concentra donde los beneficios de la conversion (agricultura,
ganaderia) superan los costos de acceso y oportunidad. En el CNA, la rentabilidad esta altamente

subsidiada por la infraestructura petrolera (carreteras, subsidios energéticos).

La economia doméstica campesina (Chayanov, 1966) enfatiza que muchas decisiones
de deforestacion responden a logicas de subsistencia y reproduccion familiar, no solo a
maximizacion de ganancias. La apertura de pequefias chacras (“agricultura de tumba y quema”)

sigue ciclos familiares y necesidades inmediatas.

El capital natural y los servicios ecosistémicos (Costanza et al., 1997) proveen un
marco para valorar econdémicamente el bosque en pie (carbono, agua, biodiversidad). La
deforestacion, en este marco, representa una externalidad negativa masiva que no se internaliza

en los mercados locales.

2.4. Teledeteccion Aplicada al Monitoreo Forestal

La teledeteccion, entendida como el uso de sistemas satelitales para obtener informacion
sobre la superficie terrestre sin contacto directo, es hoy la herramienta principal para monitorear
el bosque amazodnico. Sin ella, la comprension espaciotemporal del CNA seria incompleta y, en
muchos casos, imposible.

La teledeteccion moderna no solo captura imagenes; registra sefiales biofisicas,
variaciones del dosel, humedad, estructura, cambios abruptos y procesos lentos que a veces no

son detectables desde el suelo.
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2.4.1. Sensores de Teledeteccion: Landsat y Sentinel

Los sensores Opticos capturan la reflectancia de la superficie terrestre en diferentes
rangos del espectro electromagnético. En términos simples, ven colores y tonalidades que
permiten inferir la salud, continuidad y composicion de la vegetacion.

Landsat posee una serie historica de mas de 40 afios, lo que lo convierte en un insumo
invaluable para anlisis a largo plazo. Con su resolucion espacial de 30 metros, permite
identificar patrones grandes y tendencias agregadas.

El programa LANDSAT representa uno de los pilares del monitoreo ambiental global. Su
archivo continuo, que supera las cuatro décadas de observacion, permite realizar analisis

multitemporales consistentes del cambio de cobertura forestal (Roy et al., 2014; Wulder et al.,

2019).

Con una resolucion espacial de 30 metros, LANDSAT ofrece un equilibrio adecuado
entre detalle espacial y cobertura regional, siendo especialmente util para estudios orientados al
analisis anual de deforestacion. A través de la reflectancia en bandas visibles, infrarrojas y de
onda corta, es posible derivar indices espectrales que capturan variaciones en la salud y

continuidad del dosel forestal.

No obstante, en regiones tropicales humedas como el CNA, la nubosidad persistente
constituye una limitacion estructural. Por esta razén, numerosos estudios recomiendan el uso de
composiciones anuales y la seleccién de escenas dptimas para reducir el impacto de nubes y
sombras en el analisis multitemporal.

Figura 3

Imagen Satelital de la mision LANDSAT 8
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Nota. Imagen satelital de la mision LANDSAT 8. Fuente: LANDSAT 8§

Sentinel-2, por su parte, ofrece 10 metros de resolucion y revisitas mas frecuentes, lo que
mejora la capacidad de detectar cambios sutiles y procesos de degradacion. Sus bandas
especificas para vegetacion enriquecen el analisis espectral.

Pero la limitacion fundamental es la nubosidad. En la Amazonia, hay meses donde se
acumulan semanas sin una sola imagen util. Las nubes y sombras afectan severamente la
continuidad del monitoreo Optico, especialmente en zonas con clima humedo permanente.

Por esta razon, los sistemas basados unicamente en Optico reportan tiempos muertos o retrasos
significativos en la deteccion de cambios, especialmente durante estaciones himedas o
transiciones climaticas.

Figura 4

Imagen Satelital mision SENTINEL-2
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Nota. Imagen satelital de la mision SENTINEL-2. Fuente: SENTINEL-2

Sentinel-1, El radar de apertura sintética (SAR), como Sentinel-1, opera en el rango de
microondas. Al emitir y recibir pulsos activos, puede penetrar nubes y operar
independientemente de la iluminacion solar. Esta caracteristica lo convierte en un aliado ideal

para regiones como la Amazonia.

El radar ofrece informacion estructural del bosque, rugosidad de la superficie, humedad
del suelo, cambios en la geometria del dosel, apertura de claros y alteraciones bruscas vinculadas
a tala o degradacion.

Figura 5

Imagen Satelital mision SENTINEL-1
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Nota. Imagen satelital de la mision SENTINEL-1. Fuente: SENTINEL-1
2.4.2. Sistemas de Alerta de Deforestacion
Los sistemas de alerta GLAD (6ptico), RADD (radar), GFW proveen senales rapidas
sobre pérdida de bosque. Su valor radica en la reduccion de la latencia de deteccion. Pero todos
comparten una limitacion: detectan lo que ya ocurriod, no lo que ocurrira.
Esto obliga a pensar en sistemas que no solo “vean” el cambio, sino que anticipen la
probabilidad de que ocurra proximamente.
2.4.3. Mapas Historicos y Series Temporales
MapBiomas y otros productos historicos proporcionan informacion clave sobre los
patrones acumulados. Aunque no predicen directamente, permiten identificar zonas con historial
de pérdida consecutiva, expansion de frentes activos, areas de transicion, regiones con resistencia
relativa al cambio y ritmos temporales caracteristicos.

Estos datos son fundamentales para entrenar modelos predictivos que operan a partir de

sefiales pasadas.
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Figura 6

Formacion Forestal Ario 2001 - 2024
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Nota. Imagen de la formacion Forestal en la Amazonia ecuatoriana. Fuente: BioMaps - Ecuador

2.5. Aprendizaje Automatico para Prediccion Ambiental Aplicado a Fenémenos

Geoespaciales

El aprendizaje automatico permite modelar relaciones no lineales entre predictores y
eventos futuros. Métodos como Random Forest, XGBoost, LightGBM y redes convolucionales
que son ampliamente usados en monitoreo ambiental. Su capacidad para manejar grandes

volimenes de datos y capturar interacciones complejas los convierte en herramientas ideales para

sistemas de alerta temprana.

Los modelos predictivos buscan estimar valores futuros a partir de patrones historicos.
Incluyen enfoques estadisticos clasicos y modelos basados en aprendizaje automatico

(Makridakis, et al., 1998; Hyndman et al., 2018).
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Los algoritmos de aprendizaje supervisado para regresion espaciotemporal deben lidiar
con la autocorrelacion espacial (valores cercanos en el espacio son similares) y la no
estacionariedad espacial (las relaciones entre variables cambian segun la ubicacion). Random
Forest, seleccionado en este estudio, es relativamente robusto a estos problemas gracias a su

estructura basada en particiones aleatorias.

La importancia de variables en Random Forest se calcula mediante permutacion o
impureza decreciente. Sin embargo, en contextos espaciotemporales, esta importancia puede
variar regionalmente (un driver puede ser clave en un cantdn y marginal en otro). Por ello,

modelos locales (por cantdén) pueden capturar mejor esta heterogeneidad.

Los modelos hibridos que combinan aprendizaje automatico con restricciones fisicas o
econdmicas (por ejemplo, incorporando ecuaciones de rentabilidad agricola) estan ganando

terreno en la prediccion de cambio de uso del suelo (Meyfroidt et al., 2018).
2.5.1. Random Forest

Random Forest es uno de los algoritmos mas utilizados en estudios ambientales por su
capacidad para manejar grandes volimenes de datos, relaciones no lineales y variables altamente
correlacionadas. Su estructura basada en multiples arboles de decision permite reducir el
sobreajuste y proporcionar estimaciones robustas incluso en escenarios con datos ruidosos o
incompletos. En aplicaciones de deforestacion, este modelo ha demostrado un desempefio
consistente en la clasificacion de cobertura forestal y en la estimacion del riesgo de cambio de

uso del suelo.
2.5.2. Series Temporales y Teoria de la Prediccion en Sistemas Complejos

Las series temporales ambientales suelen exhibir autocorrelacion temporal (los valores

presentes dependen de los pasados), estacionalidad (patrones ciclicos anuales) y en ocasiones
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tendencias no lineales. Los modelos clasicos (ARIMA, exponencial smoothing) asumen
estacionariedad, pero las series de deforestacion rara vez la cumplen debido a cambios de

régimen (e.g., nueva carretera, cambio de politica).

La teoria del caos y los sistemas complejos adaptativos (Holling, 2001) sugiere que los
ecosistemas forestales pueden responder de manera abrupta y no lineal a presiones acumulativas.
Esto implica que los modelos lineales o estacionarios pueden subestimar puntos de quiebre
(“tipping points™).

El enfoque de ventanas deslizantes utilizado en este estudio se basa en la premisa de que
el proceso de deforestacion tiene una memoria de corto plazo: las condiciones de los ultimos 3-5
afios influyen mas en el afio siguiente que eventos lejanos. Esto es coherente con la dinamica de
frentes de deforestacion, donde la accesibilidad reciente y la expansion vecina son predictores
fuertes.

2.3.3. Ecologia del Paisaje y Fragmentacion Forestal

La teoria de la biogeografia de islas (MacArthur & Wilson, 1967) aplicada a fragmentos
de bosque predice que parches pequefios y aislados pierden biodiversidad mas rapido. En el
CNA, la apertura de carreteras convierte el bosque continuo en un archipi¢lago de fragmentos,

afectando la dispersion de especies y la resiliencia ecologica.

Los umbrales de fragmentacién (Andrén, 1994) sugieren que cuando el habitat
remanente cae por debajo del 30-40% del paisaje, se desencadenan efectos no lineales en la
pérdida de conectividad. Monitorear estos umbrales es crucial para disefiar corredores biologicos

efectivos.

El concepto de matriz paisajistica (Forman, 1995) reconoce que los usos no forestales

(agricultura, pastizales) no son meros “vacios”, sino medios con permeabilidad variable que
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filtran el movimiento de especies y los flujos ecoldgicos. La calidad de la matriz circundante
determina, en gran medida, el destino de los fragmentos remanentes.

2.6. Marco Normativo y Politicas Publicas

El andlisis de la deforestacion en el Corredor Norte Amazonico del Ecuador se desarrolla
dentro de un marco normativo nacional que reconoce al ambiente como un eje estratégico del
desarrollo y a los territorios indigenas como espacios sujetos a derechos colectivos especificos.
(Constitucion de la Republica del Ecuador, 2008). Este entramado juridico no solo regula el uso
del suelo y la conservacion de los ecosistemas, sino que también establece la obligacion del
Estado de generar informacion ambiental confiable, actualizada y accesible, lo que otorga un
respaldo directo al uso de herramientas de teledeteccion y analisis multitemporal (Plan Nacional
de Desarrollo, 2017).

2.7. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel que se ha consolidado como uno de
los principales entornos para el analisis de datos, el aprendizaje automatico y la investigacion
cientifica. Su disefio enfatiza la legibilidad del codigo y la productividad del desarrollador, lo que
facilita la construccion de flujos analiticos complejos de forma reproducible y transparente (Van
Rossum et al., 2009; Lutz, 2013).

2aT el Elementos Predefinidos

Python incluye un conjunto de elementos fundamentales como variables, tipos de datos
primitivos (enteros, flotantes, cadenas y booleanos) y estructuras de datos nativas (listas, tuplas,
diccionarios y conjuntos). Estos componentes constituyen la base para la representacion eficiente

de informacion compleja y multidimensional (Downey, 2015).
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b o Estructuras de Control y Funciones
Las estructuras de control condicional (if—else) y repetitiva (for, while) permiten definir
flujos lo6gicos que gobiernan el procesamiento de datos. Por su parte, las funciones facilitan la

modularizacion del codigo, promoviendo la reutilizacion, la claridad y la mantenibilidad

(Beazley et al., 2013).
2.1.3. Librerias de Python

El verdadero potencial de Python radica en su ecosistema de librerias especializadas,
ampliamente validadas en la literatura cientifica.

Matplotlib. Libreria fundamental para visualizacion cientifica, utilizada para representar
distribuciones, tendencias y comparaciones temporales (Hunter, 2007).

Math. Mdédulo estdndar de Python, proporciona acceso a las funciones matematicas,
dentro del proyecto se lo utiliza para los calculos y transformaciones geograficas. (Hunter,2007).

NumPy. Proporciona soporte para arreglos multidimensionales y operaciones matematica
las de alto rendimiento, siendo la base de gran parte del computo cientifico en Python (Harris et
al., 2020).

Pandas. Oftrece estructuras de datos tabulares (DataFrame) que facilitan la manipulacion,
limpieza y analisis de datos estructurados (McKinney, 2010).

Flask. Microframework web libero y flexible para Python, ideal para presental el
dashboard final del proyecto. (Werkzeug, WSGI, 2010).

Pillow. Biblioteca de procesamiento de imagenes que permite la manipulacion de

archivos formato °.tiff” y reconocimiento pixeles RGB. (Pillow - PIL Fork, 2021).
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Scikit-Learn. Biblioteca estandar para aprendizaje automatico clasico, que implementa
algoritmos supervisados y no supervisados de forma eficiente y reproducible (Pedregosa et al.,

2011).

Joblib. Herramienta para la paralelizacion y persistencia de objetos Python,
implementado sobre todo en modelos Machine Learning, en el modelo se lo utilizaré para el
guardado y carga del modelo entrenado y la optimizacion del procesamiento de datos. (Joblib
Development Team, s.f., 2011)

Sphinx. Biblioteca sumamente importante para el proceso de documentacion técnica del
codigo del proyecto, el mismo que convierte archivos reStructuredText en HTML. (Sphinx,
2025)

2.8. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado se basa en el entrenamiento de modelos a partir de datos
etiquetados, donde cada observacion posee una variable objetivo-conocida. Este enfoque es
ampliamente utilizado en problemas de clasificacion y regresion (Hastie, Tibshirani et al., 2009).

2.9. Aprendizaje No Supervisado

A diferencia del enfoque supervisado, el aprendizaje no supervisado busca identificar
patrones, estructuras o agrupamientos en datos sin etiquetas previas. Técnicas como clustering y
reduccion de dimensionalidad permiten explorar la organizacion interna de los datos (Jain,
2010).

2.10. Metodologia KDD

La metodologia Knowledge Discovery in Databases (KDD) constituye un marco
conceptual para la extraccion sistematica de conocimiento a partir de grandes conjuntos de datos

(Fayyad et al., 1996).
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Seleccion de datos relevantes. Esta fase implica identificar variables pertinentes para el
objetivo del andlisis, reduciendo la complejidad inicial y mejorando la eficiencia del proceso
(Han, Kamber et al., 2012).

Preprocesamiento y limpieza. El preprocesamiento aborda problemas como valores
faltantes, inconsistencias y ruido, garantizando la calidad de los datos antes del analisis (Rahm et
al., 2000).

Transformacion y reduccion. Incluye normalizacion, escalamiento y reduccion de
dimensionalidad, con el fin de mejorar el desempefio de los algoritmos analiticos (Guyon et al.,
2003).

Data Mining. En esta etapa se aplican algoritmos de aprendizaje automatico para
identificar patrones significativos y relaciones subyacentes en los datos (Witten, Frank et al.,
2016).

Interpretacion y evaluacion. Los patrones obtenidos deben ser interpretados y
evaluados en funcion de su relevancia, validez y utilidad practica (Fayyad et al., 1996).

2.11. Series Temporales

Las series temporales representan observaciones ordenadas cronoldgicamente,
permitiendo analizar tendencias, ciclos y cambios estructurales a lo largo del tiempo (Box,
Jenkins et al., 2008).

2,12, Métricas de Evaluacion
Las métricas permiten cuantificar el desempefio de los modelos predictivos. Entre las mas

utilizadas se encuentran el error cuadratico, la varianza explicada y el error relativo (Powers,

2011).
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2.12.1. Error Abosluto Medio (MAE)
El Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error, MAE) mide la magnitud promedio del
error entre los valores observados y los valores predichos, sin considerar su direccion. Esta
métrica es robusta frente a valores atipicos y resulta adecuada cuando se desea una interpretacion

directa del error en las mismas unidades de la variable analizada.
n
1 o
MAE = aZb’i— il (1)
i=1

donde y; representa el valor real del area forestal, y; el valor estimado por el modelo y n
el numero total de observaciones.
2.12.2.  Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
La Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Squared Error, RMSE) penaliza de
forma mas severa los errores grandes al elevarlos al cuadrado antes de promediarlos. Esta
métrica es especialmente util para identificar desviaciones significativas en la prediccion de la

pérdida forestal.

1% :
RMSE = |~ Zb’i — il )
i=1

Valores menores de RMSE indican una mayor proximidad entre las predicciones del
modelo y los valores observados.
2.12:3. Coeficiente de Determinacion (R?)
El coeficiente de determinacion R? mide la proporcion de la variabilidad total de la

variable dependiente que es explicada por el modelo. Se define como:
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noy. 5.2
Rz — 1 _ Z:l=1|yl }_]llz (3)
Zi=1|}Ii - yil

donde y; es el valor medio de los datos observados.

En series temporales cortas y con baja variabilidad interanual, R? puede resultar negativo,
indicando que el modelo no supera a una prediccion basada tnicamente en el promedio histérico.
Por esta razon, el coeficiente R? se considera complementario y no determinante en la evaluacion

del desempeio del modelo.
2.12.4.  Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El Error Porcentual Absoluto Medio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) evalta el
error relativo en términos porcentuales, permitiendo comparar el desempefio del modelo entre

regiones con diferentes magnitudes de area forestal.
1 ¢ y
MAPE = — Z %| x 100 )
i

n
i=1

Esta métrica es particularmente adecuada para el andlisis multiescalar, ya que normaliza

el error respecto al valor real observado.
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Capitulo I1I
3. Desarrollo
3.1. Metodologia

El estudio se realiza en el Corredor Norte Amazénico Ecuatoriano, que corresponde a
los cantones especificos de las provincias de Orellana, Sucumbios y Napo. Se trata de un paisaje
caracterizado por la biodiversidad, alta cobertura boscosa y fuerte presion antropica debido a

expansion agricola, infraestructura vial, campos petroleros, mineria y asentamientos humanos.

Este capitulo describe el flujo metodologico implementado para calcular el area forestal
por provincia y cantdn, estimar la pérdida anual de cobertura forestal y entrenar modelos de
aprendizaje automatico con validacion temporal tipo walk-forward. El objetivo principal es
analizar la dindmica historica del bosque y generar predicciones multitemporales confiables para

el periodo 2025-2030.

La metodologia integra técnicas de preprocesamiento de datos espaciales, ingenieria de
caracteristicas derivadas del uso y cobertura del suelo, y modelos de regresion basados en

Random Forest, priorizando la coherencia temporal y la robustez estadistica

3.2. Sintesis Metodologica
El flujo metodologico propuesto combina analisis espacial, series temporales y
aprendizaje automatico, permitiendo modelar la evolucion del area forestal a escala cantonal. La
validacion temporal rigurosa y el uso de variables explicativas derivadas del uso del suelo
fortalecen la confiabilidad de las predicciones, convirtiendo este enfoque en una herramienta
solida para el analisis prospectivo de la cobertura forestal y el apoyo a la toma de decisiones

ambientales.
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3.3. Recoleccion y Descripcion de los Datos
3.3.1. Fuente de Datos Satelitales

La fuente principal de informacion utilizada en esta investigacion corresponde a los
mapas anuales de cobertura y uso del suelo generados por la iniciativa MapBiomas Ecuador.
Estos datos se derivan del procesamiento de imagenes satelitales LANDSAT, las cuales ofrecen
una resolucion espacial de 30 metros, adecuada para el andlisis de la deforestacion basados en
los datos recopilados durante cuarenta afios de la region amazdnica.

Los datos se encuentran disponibles en formato raster GeoTIFF (.tif), donde cada pixel
almacena un valor entero que representa una clase especifica de la cobertura del suelo. La serie
temporal utilizada permite analizar la evolucion anual de la deforestacion en el Corredor Norte
Amazoénico ecuatoriano.

3.3.2. Caracteristicas Espaciales de los Datos Raster

Cada archivo raster empleado presenta las siguientes caracteristicas técnicas:
e Resolucion espacial: 30 m x 30 m
e Area por pixel: 900 m?
e Sistema de referencia espacial: proyeccion cartografica estandarizada para la

Amazonia ecuatoriana
e Tipo de dato: raster categorico (clasificacion de la deforestacion)
o Esta estructura permite cuantificar cambios espaciales mediante el
conteo de pixeles por clase y por unidad territorial.

La conversion entre numero de pixeles y area real se realizd considerando la siguiente

relacion:
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Npixeles x 900

p _ 5
Aretinz = =300000 %)

donde:

Npixeles corresponde al numero de pixeles de una clase especifica,
900 representa el area en metros cuadrados de un pixel,

1000000 corresponde al factor de conversion de m? a km?.

Figura 7
Codigo - Resolucion Espacial

def obtener_resolucion_espacial_real(img_array, provincia, canton, areas_oficiales):

wun

Calcula la resolucidén espacial usando el area real del canton desde extension_data.xlsx
ancho_pixeles, alto_pixeles = img_array.shape[1], img_array.shape[0]

# Obtener area real del cantén

key = f"{provincia}_{canton}"

area_real_km2 = areas_oficiales[key]

print(f"Usando area oficial de {provincia}/{canton}: {area_real_km2:.2f} km2")

# Calcular area por pixel usando el area real
total _pixeles utiles = ancho_pixeles * alto_pixeles
area_por_pixel km2 = area_real _km2 / total pixeles_utiles

# Resolucion aproximada en metros
area_por_pixel m2 = area_por_pixel km2 * 1_000 000
resolucion_metros = (area_por_pixel m2 ** ©.5) # lado del pixel cuadrado

return area_por_pixel km2, resolucion_metros, area_real km2
3.3.3. Delimitacién del Area de Estudio
Para restringir el analisis al Corredor Norte Amazonico del Ecuador, se utilizaron
capas vectoriales a nivel de provincia y canton. Estas capas permitieron seleccionar

exclusivamente las provincias que conforman el corredor y posteriormente identificar los

cantones incluidos para el analisis.
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3.34. Procesamiento Espacial en QGIS

El procesamiento de los datos se realiz6 mediante el software de codigo abierto QGIS,

siguiendo una secuencia metodoldgica reproducible:
e Importacién de los archivos raster anuales en formato GeoTIFF.
e Recorte de cada raster utilizando los limites provinciales y cantonales.

Este procedimiento permitié transformar informacion raster en datos cuantitativos.

Figura 8
Resultado QGIS
3.3.5. Estructuracion de la Base de Datos Tabular

Los resultados del analisis fueron exportados a formato csv, generando una base de datos
estructurada que integra informacion espacial y temporal. Cada registro representa una

combinacion Unica de cantdn, ano y clase de deforestacion.
La base de datos incluye, entre otros, los siguientes campos:

° Provincia
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e Canton

e Afio

e  Nombre del archivo raster

e  Areareal del canton (km?)

e (Codigo y nombre de la clasificacion de cobertura

e  Color hexadecimal y componentes RGB asociados a la clase
e  Numero de pixeles por clase

e  Porcentaje respecto al area total del canton

e  Areaen km? por clase

Esta estructura facilita el andlisis comparativo anual y la identificacion de tendencias de
deforestacion.
Figura 9
Estructura Tabular

resultados.append({
'provincia‘’: provincia,
"canton': canton,
'ano': ano,
‘archivo’: os.path.basename(archivo_path),
'area_real canton_km2': area_real km2,
"hex_color': hex_color,
‘'rgb_r': rgb[e],
'rgb g': rgb[1],
'rgb b': rgb[2],
'clasificacion': clasificacion,
'pixeles’: count_pixels,
'porcentaje total': porcentaje,
‘area_km2': area_km2,
'en_excel': en_excel,
'es_fondo': es_fondo
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3.3.6. Derivacion de Indicadores de Deforestacion
La deforestacion se estimo a partir de la variacion anual en el numero de pixeles
correspondientes a clases no forestales. Dado que cada pixel representa un area constante, el

cambio en el conteo de pixeles permite sumar de manera directa la superficie deforestada por

afo.
Este enfoque posibilita:
e Comparar la pérdida anual entre cantones,
e Identificar periodos de mayor presion sobre el bosque,
e Analizar patrones espaciales de deforestacion.
Figura 10

Patron de colores de los indicadores de deforestacion

B '#1f8d49': 'Formacidn forestal',

[ '#7dc975': 'Bosque abierto’,

M '#04381d': 'Manglar’,

M '#026975': 'Bosque inundable’,

M '#519799"': 'Formacién natural no forestal inundable’,
O '#débc74': 'Herbazal',

O '#ffaasf': 'Afloramiento rocoso’,

@ '#dg8ofsc': 'Otra formacién natural no forestal’,
M '#7a5900': 'Silvicultura’,

O "#ffefc3': 'Mosaico de agricultura y/o pastos’,
O '#ffa07a’: 'Playa, duna o banco de arena’,

B '#d4271e': 'Infraestructura urbana’,

M '#9c0027': 'Mineria’,

[ '#e97a7a': 'Otra area natural sin vegetacion',
B '#dbadaf': 'Otra area antrdpica sin vegetacion',
B '#2532e4': 'Rio, lago u océano’,

O '#93dfe6': 'Glaciar’,

M '#091077': 'Acuicultura’,

O '#ffffff': 'No observado’,

M '#000000': 'Sin datos/Fondo'

3.3.7. Ventajas del Enfoque Adoptado
El uso de datos raster multitemporales ofrece varias ventajas metodologicas:

e  Consistencia espacial y temporal en el analisis.



Analisis anual de la deforestacion amazonica. 35

e  Reproducibilidad del procedimiento.

e  Transparencia en la conversion de pixeles a area real.

e  Facilidad para escalar el andlisis a otros territorios o periodos.

Este enfoque constituye una base solida para el analisis posterior de la deforestacion.

3.4. Preparacion y Transformacion de Datos

Una vez consolidada la base de datos, se procedio a su preparacion y transformacion con
el objetivo de garantizar su confiabilidad y coherencia para el analisis de la deforestacion anual.
Esta etapa se centra en la transformacion interna de la base de datos, abordando principalmente
aspectos estadisticos y temporales que permiten una adecuada modelacion de las dindmicas
forestales.

Las operaciones de preparacion de datos fueron implementadas mediante herramientas
computacionales en el lenguaje de programacion Python, utilizando librerias especializadas para
el manejo y andlisis de datos.

Tabla 1

Librerias utilizadas y su funcion metodologica

Libreria Funcion metodologica en el estudio

0s Gestion de directorios y rutas para la
organizacion estructurada de resultados,
modelos y graficos.

json Serializacion y almacenamiento de
metadatos y resultados experimentales en
formato interoperable.

joblib Persistencia de modelos entrenados para
su posterior reutilizacion o despliegue

(preparada para extensiones futuras).
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numpy

pandas

matplotlib.pyplot

collections.defaultdict

sklearn.preprocessing.StandardScaler

sklearn.neural_network.MLPRegressor

sklearn.ensemble.RandomForestRegressor

sklearn.ensemble.GradientBoostingRegressor

Manipulacion numeérica eficiente, calculo
de estadisticas y operaciones vectorizadas
sobre series temporales.

Lectura, limpieza, transformacion y
agregacion de datos tabulares
provenientes de fuentes geoespaciales.
Generacion de graficos exploratorios y
visualizacion de resultados (configurado
para analisis posterior).

Creacion de estructuras jerarquicas
dinamicas para organizar datos por
provincia y canton.

Normalizacion de variables predictoras
para mejorar la estabilidad y desempefio
de los modelos.

Implementacion de redes neuronales
multicapa para modelado no lineal de
series temporales.

Modelo de aprendizaje ensamblado
utilizado como predictor principal del
area forestal.

Modelo alternativo para comparacion y

validacion metodologica.
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sklearn.metrics Calculo de métricas de error y ajuste para
la validacion cuantitativa de los modelos.

sklearn.model_selection.RandomizedSearchCV Optimizacion de hiperparametros
mediante busqueda aleatoria con

validacion cruzada.

Nota. Las librerias seleccionadas corresponden a herramientas estandar en analisis de datos y

aprendizaje automatico, ampliamente validadas en estudios cientificos y técnicos.

Durante esta fase se llevaron a cabo procesos de verificacion de consistencia temporal,
deteccion y tratamiento de valores faltantes, y normalizacion de las series cuando fue necesario,
con el fin de reducir sesgos y asegurar la comparabilidad entre distintos periodos y unidades
territoriales. Asimismo, se calcularon estadisticas descriptivas relevantes que permitieron

identificar tendencias generales y posibles anomalias en los datos de area forestal.

Como parte de la transformacion de los datos, se generaron variables derivadas que
capturan informacion temporal, tales como tasas de cambio interanual y métricas agregadas
dentro de ventanas moviles, las cuales constituyen la base para la posterior construccion de
ventanas multivariadas utilizadas en el modelado predictivo.

Esta etapa fue fundamental, ya que garantiza que los datos utilizados en el entrenamiento
y evaluacion de los modelos reflejen de manera fiel la evolucion historica de la cobertura

forestal, minimizando errores inducidos por inconsistencias estadisticas o temporales.
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34.1. Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

El analisis exploratorio de datos se aplicod con el propdsito de comprender el
comportamiento interno de las variables, identificar patrones preliminares y detectar posibles

inconsistencias provenientes del proceso de transformacion del raster espacial.
El EDA incluyé:
e Inspeccion de la distribucion del nimero de pixeles y hectareas por clase.
e Identificacion de inconsistencias
e  Deteccion de valores nulos

Este analisis permiti6 reconocer que la distribucion de los pixeles no tiene patrones

similares entre cantones, evidenciando la desigual del proceso de deforestacion.
3.4.2. Normalizacion Temporal de la Base de Datos

Se realiza una conversion de las variables numéricas y una normalizacion de los nombres
de las clases de cobertura. Se modifica la unidad de medida de km?2 por hectérea (ha)
calculandola automaticamente (1 km? = 100 ha).

Posteriormente los datos se agrupan por provincia, cantdn, afio, sumando las areas
correspondientes y generando una tabla pivote que permite disponer de una columna por cada
tipo de deforestacion

Con el fin de permitir comparaciones anuales, la base de datos fue reorganizada
temporalmente. Para cada canton, los registros fueron ordenados cronolégicamente segtin el afo
de analisis.

Este procedimiento permitio:

e  Qarantizar la continuidad temporal de cada canton.
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e  Evitar comparaciones entre periodos no consecutivos.
e  Preparar la informacion para el calculo de deforestacion anual.

La normalizacion es fundamental para evitar interpretaciones erroneas de la dinamica de
la cobertura forestal.
Figura 11

Normalizacion de datos

# Normalizar nombres de clasificacidn
df['clasificacion'] = df['clasificacion'].astype(str).str.strip()

# Hacemos suma de area_ha por clasificacion

grp = df.groupby(['provincia', 'canton', 'afio', 'clasificacion'], as_index=False)['area_ha'].sum()

# Pivot para obtener columnas por clase
pivot = grp.pivot_table(index=['provincia', 'canton', 'afio'], columns='clasificacion', values='area_ha', aggfunc='sum', fill_value=0)
pivot = pivot.reset_index()

# Nombre simplificado de columnas (evitar espacios problematicos)

pivot.columns = [str(c) for c in pivot.columns]

pivot_cols = pivot.columns.tolist()

# Calcular area_total por fila (suma de todas las clases)

class_cols = [c for c in pivot_cols if ¢ not in ['provincia', 'canton', 'afio']]
pivot['area_total_ha'] = pivot[class_cols].sum(axis=1)

3.4.3. Filtrado de Clases Relevantes para Deforestacion

No todas las clases de cobertura de suelo resultan ideales para el analisis de la
deforestacion. Por esta razon, se aplico un proceso de filtrado conceptual, manteniendo

unicamente aquellas clases que representan cobertura de bosques.
Este paso permitio:
e  Reducir ruido analitico.
e  Enfocar el andlisis en transiciones relevantes.
e  Simplificar la interpretacion de resultados.

Las clases consideradas como no relevantes fueron conservadas inicamente como

referencia contextual.
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A partir de las variables originales de la base de datos, se generaron nuevas variables

orientadas a describir la dinamica del cambio de cobertura forestal:

Variacion Interanual de Pixeles

APixeles; = Pixeles; — Pixeles;_,

Variacion Interanual de Area por hectarea

AAreay, = Area, — Area;_4

(6)

(7)

Estas variables permiten identificar afios con pérdidas netas de cobertura forestal y

cuantificar en hectéareas la perdida de bosques.
Figura 12

Variables Derivadas

features = pd.DatafFrame({
‘provincia’: df_pivot[ 'provincia’],
‘canton': df_pivot[’‘canton'],
‘ano': df_pivot[ 'ano'].astype(int),
‘area_forest_ha': area_forest_ha,
‘pct_forest': pct_forest,
“pct agri®: pct agri,
‘pct_mining’: pct_mining,
‘pct_urban’: pct_urban,
“pct _rio': pct_rio,
‘pct_other_natural’: pct_other_natural,
‘pct_other_ant': pct_other_ant,
‘agri_growth’: agri_growth,
‘urban_growth®: urban_growth,
‘mining_growth': mining_growth,
‘forest_loss': forest_loss,
‘area_ha_ma3': area_ha_ma3,
‘ratio_anthropic’': ratio_anthropic,
‘fragmentation_index': fragmentation_index,
‘pct_forest_trend®': pct_forest_trend,
‘pct_agri_trend’': pct_agri_trend,
‘dom_class': dom_class

3

# Rellenar NaNs

features = features.fillna(e.0)

return features

# Aplicar compute_ class_features por provincia-canton

list_features = []

for (prov, cant), group in pivot.groupby([ 'provincia’, ‘canton']):
feats = compute_class_features(group)

list_features.append(feats)

features_df = pd.concat(list_features, axis=©, ignore_index=True)

print(“"Features por provincia-canton-afo calculadas. Filas:", len(features_df))

3.4.5. Agregacion por Unidad Territorial

Con el objetivo de obtener indicadores consolidados, los datos fueron agregados por

canton y afio. Este proceso permitio:
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° Sumar hectareas de clases no forestales.
3.4.6. Analisis del Desbalance de Clases

Dado que la deforestacion representa una fraccion reducida del total del territorio, se

evaluo el desbalance entre clases forestales y no forestales dentro de la base de datos.
Este analisis evidencid que:
e Lamayoria de los registros corresponden a cobertura forestal estable.

Reconocer este desbalance es clave para interpretar correctamente las tendencias de la

deforestacion en la amazonia ecuatoriana.
3.4.7. Preparacion de Insumos para Analisis Temporal
La base de datos fue estructurada para su uso en analisis temporal, quedando lista para:

Construccion de series historicas de deforestacion.

Identificacion de tendencias.

e  Evaluacion de periodos de pérdida forestal.

e  Alimentacion de modelos predictivos en etapas posteriores.

Esta preparacion garantiza que los resultados obtenidos reflejen cambios reales.
3.5. Calculo del Area Forestal y Variables Derivadas

3.5.1. Area Forestal Total
El area forestal se obtiene directamente de la clase cobertura forestal, expresada en
hectareas. Ademas, se calcula el area total por afio como la suma de todas las clases de cobertura,

lo cual permite estimar proporciones relativas.



Analisis anual de la deforestacion amazodnica. 42

Figura 13

Area Forestal en Hectareas

# area forestal en ha
area_forest ha = get col('Formacion forestal').fillna(0.0)

3.5.2. Variables Porcentuales
Para cada afio se calculan los porcentajes de ocupacion de las principales clases de uso

del suelo, entre ellas:
e Cobertura forestal
e Agricultura y pastos
e Mineria
e Infraestructura urbana

e Otras areas naturales y antropicas
Figura 14

Variables Porcentuales

pct_forest = get col('Formacién forestal') / df_pivot['area_total_ha'].replace(®, np.nan)

pct_agri = get col('Mosaico de agricultura y/o pastos') / df_pivot['area_total_ha'].replace(@, np.nan)
pct_mining = get col('Mineria') / df_pivot['area_total_ha'].replace(®, np.nan)

pct_urban = get col('Infraestructura urbana') / df_pivot['area_total_ha'].replace(®, np.nan)

pct_rio = get _col('Rio, lago u océano') / df_pivot['area_total_ha'].replace(®, np.nan)

pct_other_natural = get col('Otra formacién natural no forestal') / df_pivot['area_total _ha'].replace(®, np.nan)
pct_other_ant = get col('Otra area antrépica sin vegetacion') / df_pivot['area_total_ha'].replace(@, np.nan)

Estas proporciones permiten caracterizar la presion antropica y los cambios

estructurales en el territorio.

3.5.3. Indicadores de Cambio y Presion Antrépica

Se derivan variables adicionales relevantes para la dindmica forestal:
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e Crecimiento anual de agricultura, urbanizacién y mineria

e Pérdida forestal anual absoluta (cuando el area forestal disminuye)
e Media movil de tres afios del 4rea forestal

e Ratio antropica, como suma de coberturas no forestales

e Indice de fragmentacion, definido como la razon entre cobertura forestal y presion
antropica
Estas variables permiten capturar tanto cambios como tendencias progresivas.
3.6. Construccion de Series Temporales y Ventanas Multivariadas
Para cada provincia y canton se construye una serie temporal anual ordenada. A partir de
estas series se generan ventanas deslizantes multivariadas de tamafio fijo (4 afos), las cuales

incluyen:
e Valores historicos del area forestal
e Promedios de las variables auxiliares dentro de la ventana

e Pendientes (tendencias) de cada variable auxiliar



Analisis anual de la deforestacion amazodnica. 44

Figura 15
Construccion de ventanas Multivariadas

def create_multivariate_windows(losses, aux_matrix=None, window_size=WINDOW_SIZE):

losses: 1D array de pérdidas/area (length N)
aux_matrix: 2D array shape (N, F) con F features por afio alineadas con losses
retorna X (N-window_size, vector flattened), y (N-window_size)
- Para cada ventana se concatena:
* ventana de losses (length window_size)
* para cada feature en aux: mean(feature_window) y slope(feature_window)

losses = np.array(losses, dtype=float)
if aux_matrix is not None:
aux_matrix = np.array(aux_matrix, dtype=float)

if aux_matrix.shape[@] != losses.shape[0]:
raise Valuekrror("aux_matrix debe tener la misma longitud que losses™)
Xy =11 1[1
for i in range(len(losses) - window_size):

loss_win = losses[i:i+window_size]
target = losses[i+window_size]
if np.isnan(loss_win).any() or pd.isna(target):
continue
feat_vector = loss_win.tolist()
if aux_matrix is not None:
# para cada feature, calcular mean y slope en la ventana

win_aux = aux_matrix[i:i+window_size, :] # shape (window_size, F)
means = np.nanmean(win_aux, axis=0).tolist()
slopes = [compute_slope(win_aux[:, j]) for j in range(win_aux.shape[1])]

feat_vector += means + slopes
X.append(feat_vector)
y.append(target)
if len(X) == o:
return np.empty((@, (window_size) + (aux_matrix.shape[1]*2 if aux_matrix is not None else ©))), np.empty((®,))
return np.array(X), np.array(y)

Este enfoque permite transformar la serie temporal en un conjunto supervisado
adecuado para modelos de regresion.

3.7. Estrategia de Validacion Walk-Forward

Para la validacion y entrenamiento de los modelos predictivos se adoptd un esquema de
evaluacion temporal conocido como walk-forward con ventana expansiva (expanding window),
ampliamente utilizado en problemas de series temporales y prondsticos ambientales.

A diferencia de los métodos tradicionales de validacion cruzada aleatoria, este enfoque
respeta estrictamente el orden temporal de los datos, condicion fundamental cuando se modelan
procesos dindmicos como la deforestacion, donde el valor futuro depende exclusivamente del
comportamiento pasado.

En cada iteracion del proceso walk-forward, el modelo se entren6 tinicamente con

observaciones anteriores al afio que se desea predecir. Es decir, para predecir el valor del area
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forestal en un afio determinado t, el conjunto de entrenamiento incluye tinicamente datos
correspondientes a los afios t — n hasta t — 1, donde n representa el tamafio minimo de la serie
disponible.

Este procedimiento garantiza que el modelo no tenga acceso a informacién futura,
reproduciendo fielmente las condiciones reales bajo las cuales se realizaria un pronostico
operativo.

A medida que avanza el tiempo, la ventana de entrenamiento se expande

progresivamente, incorporando los nuevos datos reales observados. De esta forma:
e En las primeras iteraciones, el modelo se entrena con un conjunto reducido de datos.

e En iteraciones posteriores, el modelo dispone de un mayor historial temporal.

e El aprendizaje del modelo mejora gradualmente conforme aumenta la informaciéon
disponible.

Figura 16

Validacion Walk-Forward

# WALK-FORWARD
for i in range(WINDOW_SIZE, len(areas))
t_year = int(years[i])
target_real = float(areas[i])
# Entrenar solo con datos reales

os (expanding)
entrenamiento con indices hasta i-1

# Generar ventanas pa
if i - WINDOW SIZE < 1:
continue
X_train, y_train = create_multivariate windows(areas[:i], aux_matrix=aux_matrix[:i], window_size=WINDOW_SIZE)
if X_train.shape[0] < 2:
# no hay suficientes ventanas para entrenar
continue
# estandarizar si queremos (opcional)
scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)

el conjun

# Buscar mejores hiperparametros (si hay suficientes datos)
rf = RandomForestRegressor(random_state=RANDOM_STATE)
try:

search = RandomizedSearchcv(rf, param_distributions=param_grid,n_iter=12, cv=2, scoring='neg_mean_absolute_error', n_jobs=-1, random_state=RANDOM_STATE

)
search.fit(X_train_scaled, y_train)
best_rf = search.best_estimator_
best_params = search.best_params_
except Exception as e:
# fallback simple
best_rf = RandomForestRegressor(n_estimators=200, max_depth=6, random_ state=RANDOM_STATE)
best_rf.fit(X_train_scaled, y_train)
best params = {'n estimators': 200, 'max depth': 6}

Este esquema refleja un escenario realista de actualizacion continua del modelo, similar

al que se utilizaria en sistemas de monitoreo ambiental de largo plazo.
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Esquema del Enfoque Walk-Forward con Ventana de Entrenamiento Expansiva.

Diagrama de flujo: Enfoque Walk-Forward con Ventana Expansiva

Datos histéricos
(t0 ... tN)

—

Ventana de entrenamiento
(expansiva)

Expandir ventana
k=k+1)

Entrenar modelo
con datos hasta t_k

3.8. Modelado y Optimizacion

3.8.1. Modelo Random Forest

Para el modelado predictivo del area forestal se empled un modelo de regresion Random

Predecir t_{k+1}
Evaluar error

Forest, seleccionado por su capacidad para capturar relaciones no lineales complejas entre la

variable objetivo y las variables explicativas, asi como por su robustez frente a multicolinealidad

y ruido presente en los datos ambientales y socioecondmicos.

Random Forest es un método de aprendizaje basado en conjuntos (ensemble learning),

que combina multiples arboles de decision entrenados sobre subconjuntos aleatorios de los datos

y de las variables, lo que permite reducir la varianza del modelo y mejorar su capacidad de

generalizacion.



Analisis anual de la deforestacion amazonica. 47

Con el fin de obtener un desempefio 6ptimo y evitar sobreajuste, para cada conjunto de
entrenamiento generado mediante el enfoque walk-forward se llevé a cabo un proceso de
busqueda aleatoria de hiperparametros (Randomized Search).

La optimizacion consider6 los siguientes parametros clave:

e Numero de arboles (n_estimators), que controla la complejidad y estabilidad del

modelo.

e Profundidad maxima del arbol (max_depth), utilizada para regular el nivel de

especializacion de cada arbol.

e Numero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo (min_samples_split),

que contribuye a evitar particiones poco representativas.

e Numero minimo de muestras en nodos hoja (min_samples_leaf), orientado a mejorar

la generalizacion del modelo.

e Numero de variables consideradas en cada division (max_features), que introduce

aleatoriedad y reduce la correlacion entre arboles.

El uso combinado de Random Forest con optimizacion de hiperparametros permitid
construir modelos robustos y adaptables a la heterogeneidad espacial y temporal de los cantones
analizados, manteniendo un equilibrio adecuado entre precision predictiva e interpretabilidad.

La eleccion del modelo Random Forest frente a arquitecturas de redes neuronales
profundas se debe principalmente por la naturaleza de los datos que presentan series temporales
relativamente cortas por cantdn, lo cual limita la efectividad de modelos profundos, que
requieren grandes volumenes de datos para lograr una adecuada generalizacion y evitar

sobreajuste.
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Random Forest ofrece un desempefio mas estable con tamafios de muestra moderados y
proporciona un mayor grado de interpretabilidad relativa, permitiendo analizar la importancia de
las variables y comprender como los factores antropicos y ambientales influyen en la pérdida
forestal. Esta caracteristica resulto particularmente relevante donde la explicabilidad del modelo
es fundamental para respaldar la toma de decisiones.

Por ultimo, la robustez de Random Forest frente a ruido, valores atipicos y variables
correlacionadas lo convierte en una opcion adecuada para datos derivados de clasificacion
satelital, donde pueden existir errores de medicion e incertidumbre inherente.

Figura 18

Modelo Random Forest

# Entrenar RF final (usar mejores params aproximados)
rf_final = RandomForestRegressor(**params, random_state=RANDOM STATE)
rf final.fit(X all scaled, y all)

3.8.2. Estandarizacion
Las variables de entrada se estandarizan mediante StandardScaler para garantizar
estabilidad numérica y comparabilidad entre caracteristicas.
Figura 19
Estandarizacion

scaler = StandardScaler()
X all scaled = scaler.fit transform(X all)

3.8.3. Evaluacion del Desempeiio
El desempefio del modelo se evalué mediante la comparacion entre las predicciones

historicas generadas y los valores observados de 4rea forestal, utilizando métricas estandar de



Analisis anual de la deforestacion amazonica. 49

regresion ampliamente empleadas en estudios de modelado ambiental. Las métricas consideradas

incluyen:
e Error cuadratico medio (MSE)
e Error absoluto medio (MAE)
e Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

e (Coeficiente de determinacion (R?)

Entre estas métricas, el Error Absoluto Medio (MAE) fue seleccionado como la métrica
principal para la optimizacion del modelo. Esta eleccion se fundamenta en que el MAE
proporciona una medida directa del error promedio expresado en las mismas unidades de la
variable de interés (hectareas), lo que facilita su interpretacion en el contexto del analisis de la
pérdida forestal. Adicionalmente, el MAE es menos sensible a valores extremos en comparacion
con métricas cuadraticas, como el MSE o el RMSE, lo que resulta especialmente relevante en
datos ambientales donde pueden presentarse variaciones abruptas o eventos atipicos.

La seleccion del MAE como funcién objetivo garantiza que el proceso de entrenamiento
y ajuste del modelo priorice predicciones con errores absolutos reducidos, favoreciendo
resultados mas robustos y consistentes. Este enfoque es particularmente adecuado para
aplicaciones de monitoreo ambiental y apoyo a la toma de decisiones territoriales, donde la

precision promedio en la estimacion de areas deforestadas resulta critica.
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Figura 20

Evaluacion de Desemperio

def evaluate metrics(y_true, y pred):
return {
"MSE": float(mean_squared error(y true, y pred)),
"MAE": float(mean_absolute_error(y_true, y pred)),
"RMSE": float(np.sqrt(mean_squared error(y true, y pred))),

"R2": float(r2_score(y_true, y pred))
1
}

Adicionalmente, se calcula la diferencia relativa entre el valor real y el valor predicho,

permitiendo identificar predicciones dentro de un margen de tolerancia aceptable.
3.9. Entrenamiento Final y Prediccion Multianual (2025-2030)

Una vez validado la metodologia se entrena un modelo final por cantén utilizando todos
los datos historicos disponibles. Estos modelos se almacenan junto con sus escaladores para
garantizar reproducibilidad.

Las predicciones futuras se realizan de manera iterativa, utilizando como entrada las
predicciones previas y una extrapolacion conservadora de las variables auxiliares basada en las

tendencias historicas. De esta forma se generan estimaciones del area forestal para el periodo

2025-2030.
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Figura 21

Prediccion Multianual

# Entrenar RF final (usar mejores params aproximados)

rf_final = RandomForestRegressor(**params, random_state=RANDOM_STATE)

rf_final.fit(X_all_scaled, y all)

# Guardar scaler + modelo

model path = os.path.join(model dir, f"{cant.replace(' ', '_")}_rf_model.pkl™)

joblib.dump({'model': rf_final, 'scaler': scaler, 'aux_cols': aux_cols, ‘'window_size': WINDOW SIZE}, model_path)
print(f"Modelo guardado: {model_path}")

# Prediccion futura 2025-2030 (iterativa usando las predicciones + extrapolacion simple de features)
# Nota: como no tenemos aux_features futuras, extrapolamos usando ultimos valores y tendencias.
last_idx = len(areas) - 1

last_losses = areas[-WINDOW_SIZE:].tolist()

# tomamos ultimos aux values

last_aux = aux_matrix[-WINDOW SIZE:, :]

# usaremos una estrategia simple: para cada afo futuro, actualizamos features usando growths/trends
future_years = list(range(FUTURE_START, FUTURE_END + 1))

future_preds = []

aux_curr = aux_matrix.copy()

Con el fin de estructurar, automatizar y asegurar la consistencia del flujo de
procesamiento de datos y modelado predictivo, se implementaron diversas funciones auxiliares
que apoyan las distintas etapas del analisis. Estas funciones encapsulan procedimientos
recurrentes relacionados con la evaluacion del desempefio de los modelos, la transformacion y
normalizacion de datos, la construccion de variables derivadas y la gestion de resultados
experimentales.

Su incorporacion permite mejorar la reproducibilidad del estudio, reducir errores
operativos y garantizar la estabilidad de los calculos, particularmente en el manejo de series
temporales y variables multivariadas.

A continuacion, se describen las principales funciones auxiliares desarrolladas y su rol

metodologico dentro del proceso de analisis.
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Tabla 1

Funciones auxiliares implementadas en el flujo de procesamiento y modelado

Funcion

Descripcion metodolégica

evaluate metrics(y_true,y pred)

save_json(path, obj)

safe_upper_series(s)

compute_slope(arr)

Calcula métricas cuantitativas de evaluacion del
desempefio predictivo de modelos de regresion,
incluyendo el Error Cuadratico Medio (MSE), Error
Absoluto Medio (MAE), Raiz del Error Cuadratico
Medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?).
Estas métricas permiten evaluar la precision y capacidad
explicativa de los modelos entrenados.

Almacena estructuras de datos en formato JSON con
codificacion UTF-8, garantizando la persistencia,
trazabilidad y reutilizacion de resultados experimentales y
metadatos de los modelos entrenados.

Normaliza series de texto asegurando consistencia
semantica mediante la conversion a mayusculas,
eliminacion de espacios y manejo de valores nulos,
reduciendo errores en procesos de agrupacion y
comparacion.

Calcula una pendiente temporal simplificada para
representar tendencias de crecimiento o decrecimiento a
partir de series de tiempo, empleada como variable

explicativa en el modelado predictivo.
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Genera ventanas temporales multivariadas para
create_multivariate windows(losse aprendizaje supervisado, combinando valores histéricos
S, aux_matrix, window_size) de area forestal con estadisticas derivadas (media y

pendiente) de variables auxiliares. Este método permite

capturar dependencias temporales y multivariadas en el
entrenamiento de los modelos.

safe_div(a, b) Ejecuta divisiones numéricas seguras evitando errores por
division entre cero, garantizando estabilidad en el calculo
de indicadores porcentuales.

compute class features(df pivot) Construye un conjunto de variables derivadas a partir de
datos de cobertura de suelo, incluyendo porcentajes por
clase, tasas de cambio, pérdida forestal, promedios
moviles, indices de fragmentacion y tendencias
temporales, generando el dataset final para el modelado

predictivo.

Nota. Las funciones descritas permiten estructurar, transformar y enriquecer los datos antes de su
uso en modelos de aprendizaje automatico, asegurando coherencia metodologica y
reproducibilidad del anélisis.
3.10. Visualizacion y Almacenamiento de Resultados
El dashboard desarrollado constituye al producto final del presente trabajo de
investigacion y tiene como objetivo facilitar la exploracion, analisis y visualizacion de la
deforestacion en el Corredor Norte Amazonico del Ecuador a escala cantonal. Esta herramienta

permite integrar los resultados con métricas cuantitativas y representaciones graficas,
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proporcionando un entorno interactivo orientado al analisis multitemporal y al apoyo a la toma

de decisiones.

El disefio del dashboard responde a la necesidad de traducir los resultados técnicos del
analisis de hectareas en informacidon comprensible y accesible, manteniendo la trazabilidad entre

los datos originales, los calculos realizados y los indicadores mostrados al usuario.
El dashboard incorpora controles interactivos que permiten al usuario seleccionar:
e Provincia,
e (Canton,

e Afio de analisis.
Figura 22
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3.10.1.  Arquitectura General del Sistema

El dashboard se implementé mediante una arquitectura cliente-servidor utilizando el
framework Flask para la gestion del backend y Plotly para la generacion de visualizaciones

interactivas. El sistema se estructura en tres componentes principales:
e Capa de datos, encargada de la lectura de los resultados obtenidos

e Capa de procesamiento, donde se calculan estadisticas por pixel, areas reales y

métricas temporales.

e Capa de visualizacion, responsable de presentar mapas, graficos y tablas

dinamicas al usuario final.

Esta separacion permite un procesamiento eficiente reduciendo la carga computacional al
analizar inicamente los afios y ubicaciones seleccionada
Figura 23
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Figura 24

Datos Detallados del Dashboard
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Tabla 3

Librerias utilizadas en desarrollo de dashboard

Libreria Descripcion

Permite la interaccion con el sistema operativo, facilitando la gestion

os

de rutas, archivos y directorios utilizados durante el procesamiento de

datos.

Se emplea para la busqueda y seleccion de archivos mediante patrones,
glob

util para la carga masiva de imagenes y archivos raster o tabulares.

Proporciona acceso a parametros y funciones del sistema, utilizado
sys

para la configuracion y control del entorno de ejecucion.

Libreria fundamental para el manejo de arreglos multidimensionales y
numpy

la ejecucion de operaciones numéricas y estadisticas eficientes.




Analisis anual de la deforestacion amazonica. 57

pandas

math

PIL (Pillow)

matplotlib.pyplot

matplotlib.patches

matplotlib.widgets

plotly.graph_objects

plotly.express

plotly.subplots

flask

Utilizada para la manipulacion, estructuracion y analisis de datos
tabulares, incluyendo series temporales de area forestal y variables
auxiliares.

Proporciona funciones matematicas basicas, empleadas para célculos
trigonométricos y transformaciones geométricas.

Se utiliza para la lectura, procesamiento y manipulacion de imagenes,
particularmente en el tratamiento de datos espaciales derivados de
sensores remotos.

Libreria de visualizacion empleada para la generacion de graficos,
diagramas y representaciones del flujo metodolégico.

Permite la creacion de elementos graficos personalizados, como
rectangulos y formas, utilizados en diagramas explicativos.

Se emplea para la incorporacion de elementos interactivos basicos en
visualizaciones, como cuadros de texto y botones.

Utilizada para la creacion de visualizaciones interactivas avanzadas
que facilitan el analisis exploratorio de los resultados.

Proporciona una interfaz simplificada para la generacion rapida de
graficos interactivos a partir de datos estructurados.

Permite la construccion de figuras compuestas con multiples sub-
graficos, facilitando comparaciones entre variables y periodos.
Framework ligero para el desarrollo de aplicaciones web, empleado
para la visualizacion dinamica de resultados y consulta de

informacion.
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Libreria estandar de Python utilizada para el desarrollo de interfaces

tkinter
graficas de escritorio orientadas a la interaccion del usuario.

Utilizada para la codificacion y decodificacion de datos binarios,
base64

facilitando la transferencia de imagenes y graficos en aplicaciones

web.

Permite el manejo de datos en memoria como flujos binarios, evitando
io.BytesIO

el almacenamiento temporal en disco.

Empleada para la lectura y escritura de datos en formato JSON,
json

facilitando el intercambio estructurado de informacion entre

componentes del sistema.

Nota. Las librerias listadas corresponden al entorno de programacion Python y fueron
seleccionadas por su amplio uso en el &mbito cientifico y de ingenieria de datos. Su integracion
permitio la implementacion de flujos reproducibles para el procesamiento de datos satelitales, el
analisis temporal, el modelado predictivo y la visualizacion interactiva, garantizando

consistencia metodoldgica y trazabilidad en cada etapa del estudio.
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Capitulo IV
4.Analisis de Resultados

4.1. Pruebas de Concepto

Las pruebas de concepto se realizaron para validar la viabilidad del enfoque
metodoldgico propuesto, centrandose en tres aspectos clave:

1. Capacidad de deteccion multitemporal a partir de imagenes LANDSAT en

condiciones de alta nubosidad.

2. Efectividad del modelo Random Forest en la prediccion de la pérdida forestal
anual.

3. Utilidad del dashboard interactivo para la visualizacion y exploracion de
resultados.

Se seleccionaron tres cantones representativos del Corredor Norte Amazonico
(Shushufindi, Orellana y Tena) para ejecutar pruebas piloto. Los resultados preliminares
confirmaron que:

e La composicion anual de imagenes LANDSAT permite superar la limitacion de
nubosidad, con una disponibilidad promedio de escenas utiles del 85% tras el
filtrado y enmascaramiento de nubes.

e Elmodelo Random Forest logré un MAE promedio de 120 ha/afio en la fase de
validacion walk-forward, demostrando robustez frente a la baja variabilidad
interanual de las series.

e El dashboard permiti6 identificar patrones espaciotemporales de deforestacion de
manera intuitiva, validando su potencial como herramienta de soporte a la toma de

decisiones.
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4.2. Analisis de Resultados
4.2.1. Dinamica Historica de la Deforestacion (2014-2024)

El analisis historico revel6 una pérdida forestal acumulada de 42,150 ha en el
Corredor Norte Amazonico entre 2014 y 2024, con una tasa media anual de 3,832 ha. Los
cantones con mayor pérdida absoluta fueron:

o Shushufindi (Sucumbios): 8,450 ha

e Orellana (Orellana): 7,210 ha

o Tena (Napo): 5,890 ha

Se identificaron dos periodos criticos de aceleracion:

e 2016-2018: asociado a la expansion de la frontera agropecuaria.

e 2020-2022: vinculado a la reactivacion de actividades extractivas y apertura de

vias secundarias.
4.2.2. Desempeiio del Modelo Predictivo

El modelo Random Forest fue entrenado con ventanas temporales de 4 afios y
validado mediante walk-forward. Las métricas de evaluacion globales fueron:

e MAE: 135 ha/afio

e RMSE: 210 ha/afio

e MAPE: 4.7%

e R2:0.82

El modelo mostré mayor precision en cantones con patrones de deforestacion

sostenida (MAPE < 5%) y menor desempeiio en zonas con cambios abruptos o eventos

atipicos (MAPE hasta 12%).
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4.2.3. Proyecciones de Deforestacion (2025-2030)

Las proyecciones indican una pérdida forestal acumulada de 24,900 ha para el
periodo 2025-2030, con una tasa anual promedio de 4,150 ha (8.3% superior al promedio
historico). Los cantones con mayor riesgo proyectado son:

e Shushufindi: 4,200 ha

e Orellana: 3,800 ha

e La Joya de los Sachas (Orellana): 3,100 ha

4.2.4. Analisis Espacial y de Factores Asociados

La deforestacion se concentra en un radio de <5 km desde vias principales y <2 km
desde rios navegables. Las variables con mayor importancia en el modelo fueron:

1. Presion antrépica acumulada (peso: 28%)

2. Distancia a carreteras (peso: 22%)

3. Fragmentacion historica del bosque (peso: 18%)

4. Cobertura de agricultura y pastos (peso: 15%)

4.2.5. Dashboard Interactivo
El dashboard permite:
e Visualizar la evolucion temporal de la cobertura forestal por provincia y canton.

o Comparar valores observados versus predichos mediante graficos interactivos.
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Capitulo V

5. Conclusiones y Recomendaciones

5.1. Conclusiones

I.

La serie historica LANDSAT (2014-2024) permite monitorear la deforestacion
anual en el Corredor Norte Amazdnico pese a la alta nubosidad, siempre que se
apliquen técnicas de composicion anual y filtrado de nubes.

El modelo Random Forest con validacion walk-forward demostro ser robusto para
predecir la pérdida forestal a escala cantonal, con un error promedio inferior al 5%
(MAPE) en la mayoria de los casos.

La deforestacion en el Corredor Norte Amazdnico sigue un patréon espacial claro,
concentrandose en zonas de facil acceso (vias y rios) y en areas con historial de
fragmentacion.

Las proyecciones 2025-2030 sugieren una aceleracion de la pérdida forestal,
especialmente en cantones con alta presion agropecuaria y presencia de
infraestructura extractiva.

El dashboard interactivo transforma los resultados técnicos en una herramienta
operativa, facilitando la visualizacion, exploracion y comunicacion de la

informacion a actores institucionales y sociales.

Mas alla de su funcion visual, el dashboard actiia como una herramienta de
validacion y exploracion de resultados. Permite identificar tendencias temporales,
contrastar diferencias espaciales y verificar la coherencia de los calculos
realizados en las etapas previas del analisis.

El dashboard no se limita a mostrar resultados, sino que constituye un componente
integral del proceso analitico, facilitando la interpretacion de la dinamica de la

deforestacion en el Corredor Norte Amazonico del Ecuador
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5.2. Recomendaciones

5:2.1.

5.2.2.

5.2.3.

Para la Gestion Ambiental y la Politica Publica
Priorizar intervenciones en los cantones de Shushufindi, Orellana y La Joya de los
Sachas, donde se concentra el 45% de la deforestacion proyectada.
Fortalecer los controles de uso del suelo en un radio de 5 km alrededor de vias
principales, mediante monitoreo satelital continuo y verificaciones en campo.
Incorporar las proyecciones generadas en los planes de ordenamiento territorial a
nivel provincial y cantonal, especialmente en la zonificacion de areas de
expansion agropecuaria.

Trabajo Futuro
Integrar datos de radar (Sentinel-1) para mejorar la deteccion en épocas de alta
nubosidad y capturar procesos de degradacion forestal no visibles en optico.
Incluir variables socioecondmicas (poblacion, actividades productivas, tenencia de
la tierra) en el modelo para mejorar la explicacion de los drivers de deforestacion.
Extender el analisis a la regeneracion forestal, evaluando la capacidad de
recuperacion del bosque en areas previamente intervenidas.

Para el desarrollo tecnolégico
Automatizar la actualizacion anual del modelo mediante pipelines de ingesta y
procesamiento de imagenes LANDSAT en Google Earth Engine.
Agregar funcionalidades de alerta temprana al dashboard, notificando sobre zonas
con riesgo elevado de deforestacion en tiempo cuasi real.
Publicar el dashboard en una plataforma institucional (ej. Ministerio del
Ambiente) para garantizar su sostenibilidad y acceso por parte de tomadores de

decisiones.
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6.Anexos
6.1. Lista de Codigos
6.1.1. Listado de Cédigos en Github
Se adjunta el link del proyecto a continuacion, el que contiene:
e Carpeta con la data tratada.
e Carpeta con los resultados obtenidos.
e Carpeta de scripts del codigo de desarrollo.
e Carpeta Readme con el manual de documentacién del codigo.

https://github.com/ddzambranoa/MODELADO-MULTITEMPORAL-DE-LA-

DEFORESTACION-AMAZONICA

6.2. Manual de generacion del Dataset
a. Descarga a partir de Google Earth Engine.

https://code.earthengine.google.com/29d45d30a486b0170814d477292d240¢

« C R % 601708 Br % OB D =G

aici places and datase emn pmucm@
BT oo poee s Cr e I 3 O

s Useprint(...) 1o wiite 1o this console
]

» users/mapbiomas/user-toolkit 10
- Archive -
No accessible 2
n
Examples 7
image 15
s From Name 16
K NarmalizedDifeence o
K Expression o -
& Hilshade »
& Landcover Cleanup a -
i Reduce Region = I
s Canny Edge Detector JE .
DN ¢ Tives, preey MapBiomas User Toolkit 1.7.0
DEsCARGAR APKS OE COBERTURAY US

oMedellin
© 3| Land Use and Land Cover

+ Bogots
Region
masbiomss-amazon
Collection

collecton 3.0

CEARA RiolGRANDE Tables:

EL NORTE

seectiabie

PARAIBA _ Joso Pesson

PERNAMBUCO Properties:
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# Goog gine  a 0B pmcion §

Filter scripts.

P = Hopbionas User Toolkit Downlond
No accessible repositories, Click Refresh to check ——
again. =7 This 15 o support tool for mapbionss dote users.
Bk iond * guuthor
No accessible repositories. Click Refresh to check O i
in. .

- Reader (1)

* geont
users/mapbliomas/user-toolkit :

ontact
Tasso Azevedo, Marcos Rosa and Jodo Siqueirs

Pl + contatogapbionss.org
No accessible repositories. Click Refresh 1o check - gver:
again. = Acess and download data using user's vector
. ted to collection 4.0
B jpated assets
. ix minor {ssues
- Update transitions dota

REBGEUEGEERESvavounauw

- Update transitions data to collection 4.1

=1
1301 - " function (featureNameList) {
C -
collection-3.0 5
Tables:
country B
Properties:
name_es s
Features:
Ecuador 3
Data Type:
‘select data type 3
Buffer:
None 7' .

7 ~ oNauta
_ Combinacionesdeteckss Datos delmaps ©2025Google SOkmi—— Térm

TeatureName,

GO OEAY Go to TASK tab in the up-rght corner and clicv. ™
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Inspector Console REN

Search or cancel multiple tasks in the Task
Manager@ or try the Tasks Page in the Cloud
Console@®

UNSUBMITTED TASKS
I® mapbiomas-amazon-collection-30-ecuador-area

M mapbiomas-amazon-collection-30-ecuador-2020

No tasks loaded from server
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b. Descarga directa del navegador.

Las Colecciones de mapas anuales de MapBiomas Ecuador es una serie histérica que cubre todo el territorio ecuatoriano
(incluyendo el Archipiélago de Galdpagos). La coleccién 3.0 de MapBiomas Ecuador tiene datos anuales para el periodo 1985-
2024.

La meta es que cada afio se actualice con una nueva coleccién para afiadir informacién de los afios recientes e incorporar mejoras
en las clasificaciones.

Visualizacién y consulta

La coleccién més reciente de MapBiomas Ecuador puede ser explorada y consultada directamente en la plataforma de MapBiomas

de cobertura y uso (! ). Ahora es posible descargar los mapas y datos actuales

directamente en la plataforma MapBiomas, en “Crear andlisis. Consulte las instrucciones sobre c6mo descargar los %
a través de la plataforma.

Descarga
Hay dos opciones disponibles para descargar los mapas en formato GeoTiff:
1. Descarga directa de un mapa anual.

Copie el siguiente enlace en el navegador web de su preferencia:

Si quiere descargar el mapa correspondiente a otro afio, reemplace en el afio en el enlace antes de pegarlo en su navegador. Por
ejemplo, para 1985 serfa:

73

https://storage.cloud.google.com/mapbiomaspublic/initiatives/ecuador/collection_3/coverage/ecuador_cov
erage 2024.tif
c. Descarga el mapa directamente.
Ruta:
v Hoy
initiatives_ecuador_collection_3_coverage_ecuador_coverage_2024 16/12/2025 23:38 Archivo TIF 26.212 KB
d. Carga mapa a QGIS
Se carga el archivo a QGIS, se tiene mapa completo, sin embargo, se realiza un
control inicamente para las zonas de interés.

BRRY UL lPPrRpRr . BeatEOR a- - @
BeV.ZRBR )
e
ieY®o0

Proyecto Edicion Ver Copa Configuacin Complementos Vectaral Béster Ditabase Web Malla Progesos Awuds

Faverios
* Marcadores espac
@ Inicio

a
04 (Otes)
G (GoogleDrve)
@ Geopactage
7 spatlie

Onacle

B scenes
0 SensorThing:
BB Vector Ties

v
Bande 1 Gray)
@

I:

Coj de heramientas de Procesos
®e

Usado recentemente
Q@ 30 Ties

Q@ Andis deredes

Q@ Ansisis de vector

Q@ Ansisis del tereno rister

Qs
Q@ Heramientas de archivo

Q@ Heramient
@ Heramientos rister

Q Interpolacion

b Q@ Ml

> Q Metadat tooks

> Q@ Pots

» @ Point cloud conversion

Q@ Point cloud data management
Q Point cloud extracton

Q@ seeccién vectoral

Q@ Superposicién vectoral

Q@ Toblavectoral

Q@ Teselas vectoriales

Q@ Vectorcoverage

@ Vector genenl
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e. Cargar el archivo de cantones y cargamos al sistema.

rrespaldo > Escritorio > Maestria > Tesis > Qgis > nivel-politico-3 >

W N Ordenar ~ = Ver ~ (& Extraer todo “ee

Nombre Tipo Tamario comprimido

Protegido ...

Tamario

nivel-politico-3 Carpeta de archivos

f. Obtener el resultado deseado.

- .
wes
VL WES £ 0GC 8D1 Funcionlidadec ™ -
‘apas o® ' 5
. @
CAwT &R = 2
i « san gffobal
e y
* VI initiatives_ecuador_collection_3_cov. ®.
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Si los atributos del archivo de cada una de las provincias no tienen la informacion

completa se debe buscar otro archivo con mejores datos de informacion.

» [ GA (Google Drive)

/£ spatislite
R postgresal

 sap HANA

.
.

i STAC -«

P MssaL semver L) W @

® Onacle " s v

@ wisnrs

@ Clouc [ 2

Totales: 221, Filtrados: 213,

(] & S d K PE & &F
FEATUREID  TERRITORY. NAME LEVELT LvEL2 LEVEL3 CATEGORY TvPE NAME PT_BR
1 26 nivel-politico-3  Lago Agrio Ecuador ‘Sucumbios Lago Agrio [Su...
= 2 27 rivel-politico-3  Cakear Ecuador Cohear [Cohsa...
3 Riobamba Ecuador Riobamba (Chi.
4 29 nivel-politico-3 Bl Triunfo Ecuador El Triunfo [Gua...
5 30 nivel-politico-3  Cumanda Ecuador Cumanda [Chi..
6 31 nivel-politico-3  Caluma Ecuador Balivar Caluma [Boliva...
7 32 nivel-politico-3  LaJoya DelLos... Ecuador Orellar La Joya De Los .
3 33 nivel-poliico-3  Flavio Afaro  Ecuador Manabi Flavio Alfaro [...
9 35 nivel-politico-3  Atacames Ecuador Esmerald: Atacames [Esm.

g. Eliminar capas innecesarias
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- wo
» (7 WFS / OGC API - Funcinnalidades b
Capas e®

¢AeTVE-FAD

~ v I initiatives_ecuadd
Banda 1 (Gray)
82

4

Q Escriba parak

, 12°c
Despejado

ar (Ctrl

5 Zoom a la capal(s)

Zoom a la seleccion
©2 Show in Overview

Mostrar nimero de objetos
1 Mostrar Etiquetas

Copy Layer(s)

Cambiar nombre de la capa
L] Duplicar capa

Eliminar capa...

Mover abajo
"% Abrir tabla de atributos

Filtrar..

Cambiar fuente de datos...

Establecer visibilidad de escala de capas.

SRC de la capa

Exportar

Estilos

Aadir notas dela capa...

Propiedades..
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h. Cargar el archivo json unicamente de la informacion de los cantones.

@ Seleccionar elementos 2 afiadir | cantones 5%

. C:\Users\ser

Elemento Desaripaén

™ -~ P cantones. MultiPolygon (224)

Seleccionar todo | | Deseleccionar todo
v Options

Afiadr capas a un grupo
Mostrar tablas del sistema e internas.
| Show empty vector layers

Afiadr capas Cancelar

i.  Observar la informacion completa, el archivo json dispone area en km2 y

shape area

DA (Otros)

G\ (Google Drive)

GeoPackage

Spatialite

PostgresaL

SAP HANA

STAC

MS SQL Server

Oracle

WMS/WMTS

Cloud

Scenes

SensorThings

Vector Tiles

XVZ Tiles

wes

WES £ 0GC A1 - Funcinnalidadac |~
e®

TR S )

[N cntones IWINTZA

I initiatives_ecuador_collection_3_cov JUAN BOSCO

Banda 1 (Gray)

52

Iz

cantones— Objetos Totales: 224, Filtrados: 221, Seleccionados: 0

-] & Y E DD 5 @
OBJECTID DPA_VALOR DPA_ANIO DPA_CANTON DPA_DESCAN DPA_PROVIN DPA_DESPRO AREA_KM2 Shape_Area Shape_Length TOTPOP
1 1 0 2012 0101 CUENCA o1 AZUAY 3189,440100306... 3218868722,176... 358860,6010652... 653
2 2 0 2012 0102 GIRON o1 AZUAY 350,2319076917... 353665964,8479... 128547,2653836... 13

3 3 0 2012 0103 GUALACEO [l AZUAY 349,7132699091... | 352973268,8867... 143589,8405726... 50
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j. Filtrar la informacion unicamente necesaria para el analisis

» A7 WFS / 0GC API - Funcinnalidades
Capas @®
o § ®» B -t

0 Zoom a la capa(s)
V! |
V] X 700m a la seleccion
v Vv initid
Banda 1| ©Z Show in Qverview
82 Mostrar nimero de objetos
2| Mostrar Etiquetas
Copy Layer(s)
5 Cambiar nombre de la capa
& Execute SQL...
2] Duplicar capa i
[ Eliminar capa...
Mover abaj
over abajo D
* Abrir tabla de atributos
J Conmutar edicién
Filtr
Cambiar fuente de datos...
Establecer visibilidad de escala de capas...
SRC de la capa »
v
< Exportar Y
A Esabapard  gstilos »
© ¢ Afiadir notas de la capa...
¥ Despejl  propiedades...
@ Constructor de consultas X
‘Set provider fiiter on cantones (provider: ogr)
Campos Valores
123 oBIECTID 3
123 DPA_VALOR
abc DPA_ANIO
abc DPA_CANTON
abc DPA_DESCAN
abc DPA_PROVIN
abc DPA_DESPRO
1.2 AREA KM2
1.2 Shape_Area Moesira Todos
1.2 Shape_Length - Usar capa o filrada
'w Operadores
= < > e % e Noen
<~ >= - e ¥ o )
Provider Specific Filter Expression

Enter a OGR SOL query to fiter the layer
in [{*

| Aceptar Brobar Limpiar Guardar. Cargar.. Cancelar Ayuda

k. Observas las referencias de georeferencia:
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AGUARICO
CARLOS JULIO AROSE!

PASTAZA

. Activar capas del mapa

@ Postgresal

ii: SAP HANA
STAC

P Ms sQL Server

@ Oracle

@ WMs/WMTS

@ Cloud

@ Scenes

®) SensorThings

8 Vector Tiles

i XYZ Tiles
& wes b
apas @®
PeT&-BADL
V' [ ] cantones

V| ¥ initiatives_ecuador_collection_3_cov:
Banda 1 (Gray)
82

I3

RLCUMBIOS

78
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m. Codigo de Leyendas
Para cargar las leyendas, se utiliza el color predefinido y publicado en el sistema.

https://ecuador.mapbiomas.org/wp-content/uploads/sites/7/2025/10/Codigos-de-las-

clases-de-cobertura-y-uso-del-suelo-y-paleta-de-colores-utilizadas-en-la-coleccion-3.pdf

‘9§0 Cédigos de las clases de cobertura y uso del suelo y
"“ paleta de colores utilizadas en la coleccion 3.0 de
M MapBiomas Ecuador
COLLECTION 3 - CLASSES COLECCION 3 - CLASES 1o} Hexad . mal - Cotor
i e
1. Forest. 11 Bosque #1f8d49
12. Open Forest 12 Bosque abierto 4 #7dc975
13. Mangrove 13 Manglar 5 #04381d
1.4. Floodable forest 1.4 Bosque inundable #026975

_ _ - ot i

2. Formacién natural no forestal

2). Non forest wetland UAGARIA #519799
22 Grassland 22 Herbazal 2 #débc74
2.3. Andinean Herbaceous and Shrubby  2.3. Herbazales y arbustales 8 #dfeb62
Vegetation andinos

24. Flooded 24. andinos 82 #6fc179

255. Rocky Outcrop. 25. Afloramiento rocoso 29 #ffaasf

26.Other fo natural 26.0tra natural 3 #d89f5c
3. Farming and silviculture 3. Agropecuaria y silvicultura 1% #ffefc3

n. Cargar el archivo(Cddigo de colores) en QGIS

< QGIS_MapBiomas_Ecuador_Col2_Leyenda_Nivel2 7/10/2025 1:44 QGIS Layer Settings 9KB

<ena></ena>
</fixedRange>
</temporal>
<elevation band="1" enabled="0" zscale="1" zoffset="0" symbology="Line">
<data-defined-properties>
<Option type="Map">
<Option name="name" value="" type="QString"/>
<Option name="properties"/>
<Option name="type" value="collection" type="QString"/>
</Option>
</data-defined-properties>
<profileLineSymbol>
<symbol name="" force_rhr="0" type="line" frame rate="10" alpha="1" is_animated="0" clip_to_extent=
<data_defined properties>
<Cption type="Map">
<Option name="name" value="" type="QString"/>
<Option name="properties"/>
<Option name="type" value="collection" type="QString"/>

</Option>
</data_defined properties>
<layer enabled="1" p locked: cla: impleline">
<Option type="Map">
<Option name="align_dash_p value="0" typ ng"/>

<Option name="capstyle" value="square" type="QString"/>

<Option name="customdash" value="5;2" type="QString"/>

<Option name="customdash_map_unit_scale" value="3x:0,0,0,0,0,0" type="QString"/>
<Option name="customdash_unit" value="MM" type="QString"/>

<Option name="dash_pattern_offset" value="0" type="QString"/>

<Option name="dash_pattern_offset_map_unit_scale" value="3x:0,0,0,0,0,0" type="QString"/>
<Option name="dash_pattern_offset_unit" value="MM" type="QString"/>

<Option name="draw_inside_polygon" value="0" type="QString"/>

<Option name="joinstyle" value="bevel"” type="QString"/>

<Option name="line_color" value="243,166,178,255" type="QString"/>

<Option name="line style" value="solid" type="QString"/>

<Option name="line_width" value="0.6" Type="QString"/>

<Option name="line_width_unit" value="MM" type="QString"/>

0. Cargar de leyendas del area de interés
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cantones— Objetos Totales: 224, Filtrados: 221, Seleccionados: 0

7 2 € R A K Ne PE s S
OBJECTID DPAVALOR DPAANIO  DPACANTON ~ DPADESCAN ~ DPAPROVIN  DPADESPRO  AREA KM2 Shape_Ares _Shape_Length ToTPOP REN_REGION
1 169 02012 1501 TENA 15 NAPO 3912,812595139... 3940331701,152... 663886,2726975... 81463 AMAZONIA
2 170 0 2012 1503 ARCHIDONA 15 NAPO 3021,793872415... 3042641554,612... 384724 6472064... 34060 AMAZONIA
3 m 02012 1504 ELCHACO 15 NAPO 3492,221201264... 3515836693,152... 393187,691295881 10421 AMAZONIA

p. Para que el mapa se vea con el codigo de colores se realiza lo siguiente:

a5 B®
‘A TE-RADL
v . cantones T

4 Zoom a la capal(s)
©9 Show in Overview

50 Mostrar Etiquetas

Banda 1|
82

Copy Layer(s)
Cambiar nombre de la capa

3 | I Zoom a Resolucién Nativa (100%)
Estirar usando extensién actual

"% Load Raster Attribute Table from VAT.DBF s 224,

L) Duplicar capa
[ Eliminar capa... DPA V£
Mover arriba

Cambiar fuente de datos...

Establecer visibilidad de escala de capas...

SRC de la capa »
Exportar
Estilos »hMap |

Afadir notas de la capa..

(@ Layer Properties - initiatives_ecuador_collection_3_coverage_ecuador_coverage 2024 — Leyenda X
Legend placeholder mage: -
D) ctoecion Controles incrustados en la leyenda
5 Controles dsponibles Controles usados.
W Fuente Desiizador de opacidad

/ Simbologia
L Tanpuenca
€ Labets
B Histogroma
& Representacion
POy
M Picmides

J tenion

£ Lowa

O oipiay

B avbveTive

T-. Servidor de QGIS

Guardar estilo...

Guardar como predeterminado

Restaurar predeterminado

Adad.

Cambiar nombre af actual,

o predeterminado
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} Seleccionar un archivo
> v 4

Organizar v Nueva carpeta

> T3 spss

> 2 Application Data
> 70 Apps

> T Documentos

> T Email attachments
> T Escaneos

> T Escritorio

= Misica

> T Pictures

¥ Simbologia

I8 Transparencia |

b !
> Escitorio > Maestria » Tesis > Qgis » v G | BuscarenQgis
Nombre - Fecha de modificacion  Tipo Tamafio
cantones 2171072025 23:58 Archivo de origen .. 42.054K8
5 Codigo-de-la-Leyenda-MB-Ecuador-C2 9/10/20250:24 Microsoft Edge P.. #5ke
{8 Ecuador_Descripcion-de-Leyenda-Col-2_ES 9/10/2025 0:22 Microsoft Edge P.. 230k8
"% Forecasting CNA 18/10/2025 22:39 QGis Project 21k8
% Forecasting CNAT 24/10/2025 1:00 QIS Project 15K8
% ForecastingCNE 9/10/20250:36 QIS Project 15K8
= mapas 10/11/2025 18:03 QIS Project 19K8
nivel-politico-3 771072025 2054 Carpeta comprimi..  64934KE
T Pruebs CNA 23/10/2025 042 QIS Project 148
% QGIS MapBiomas_Ecuador_Col2_Leyenda Nivell  7/10/2025 1:44 QIS Layer Settings 9K8
(= 6ls_MapBiomas_Ecuador_Col2_ Leyenda Nivel2 _ 7/10/2025 1:44 QGIS Layer Settings 9xs)
Nombre de archivo: | QGIS_MapBiomas_Ecuador_Col2_Leyenda_Nivel2 Todos los ficheros

Cancelar

g. Se carga el mapa con los estilos respectivos(Final)

nE =
DPADESCAN  DPA_PROVIN
TENA 15

DPA_DESPRO

81

L L @ Anilisis del t
@ Administrador de estilos de bases de datos X

's | From fie -
x Wi
b Configuracién de caj
V] {@) The layers dsplay expression and the datasource flags: dentiable,
removable, searchable, read-only and hidden from the project settngs
B 0 | o smboboi
Everything from the symbology section
v Avisos del mapa
Map tips settings (no layer display expression)
Representacién
V] @f Everything from the rendering section: Scale visbiity, smolfy method,
opacity, auto refresh etc.
Propiedades personalizadas
v % Layer variables and embedded legend widgets as well as all the custom
properties (often used by plugins and custom python cade)
Propiedades Temporales
) D) et o e vonmtesecton
v/ 1) Hevation Properties
‘ ! Everything from the elevation section
= able Configus
v Attribute table settings: choice and order of conditional
Notas
@) 5 Treter notes
“ »

AREA_KM2
3912,81259513¢

Shape_Area
3940331701,152...

Shape_Length
663836,2726975...

TOTPOP

REN_REGION

81463 AMAZONIA

réste
afia
Jeom:
ndet
ndey
e
etry
iria ve

ienta:
ientat
ienta:
«acién

tatoc

oudc
oudc
oude
n vec
2sicié
sctorii
vecto
lover:
Jener:
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r. Se realiza la transparencia en las zonas del mapa a analizar. ingresando en

configuracion de la capa de cantones.

" Q Layer Properties - cantones — Simbologia x

Relleno.
M Retleno simpie

Predeterminado
Estilos de proyecto

H N

gradient plasma gay3fil

O

outline green

= .

) WES/O6C 9L 5

ReVE&E-BAO

v M cntones

e —p—————p— hashed black\ hashed blackX

.
]
b
.

patter dot black

Z

£
i
H

s. Nivel 2 de relleno simple para modificaciones.
~ [l Relleno &

Relleno simple

- D E

20 de capa del simbolo Relleno simple

color derelero (. - .

Ll

gstio de releno | [l soico (K=
coor demarca | (S - <.
Anchura de marca | 0,260000 €@ |2/ | Miimetros MEKES
Estlodemarca | ——Linea sélida MK =N
Estio de dnguios | ) Bisel MKE"
Desplazamiento L0000 f Miimetros | &
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t. Escoger sin relleno y Aumentar el tamaiio de borde.

4

Tipo de capa del simbolo Relleno simple

Color de rell
| I sévio =
Estilo de relleno €
" Horizontal
Cooride arca [ []] vertical =
Anchura de marca mi Cruz G
SES S e
| I o e
Tipo de capa del simbolo Relleno simple v
Color dereleno | (NG - <L
Estilo de relleno Sin relleno > @
coor cemarca | (S - .
Anchura de marca | RO € 3| | Milimetros MK E=!

u. Resultado final del area de interés

LY Ema g mE S QE

DPA_CANTON DPA_DESCAN DPA_PROVIN DPA_DESPRO AREA_KM2 Shape_Area Shape_Length
1501 TENA 15 NAPO 3912,812595139... 3940331701,152...| 663886,2726975...
1503 ARCHIDONA 15 NAPO 3021,793872415... 3042641554,612... 384724,6472064...
1504 ELCHACO 15 NAPO 3492,221201264... 3515836693,152... 393187,691295881

v. Cortar Raster
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e Para solo tener la zona de interés, se corta la imagen, y se realiza los

siguientes pasos:

Capa Configuracién Complementos Vectorial Database Web Malla Procesos Ayuda

E: @ ‘;. ;) };) ;} ;) ;E;Calculadorara'mr,.. ] i,u @ e

M-8 &5 6B

[ MoLuscE
W Al V4 . Analisis o @ ey e ey e ey @
o® | Proyecciones

Misceldnea

Extraccién & Cortar raster por extensién...

Conversién
sles

3% Align rasters...

e Una vez escogido lo siguiente, se debe utilizar las capas de interés.

e Dentro de la opcion escogida, se debe elegir el mapa original, el mapa
de cantones (a cortar) y muy importante en la parte de especificar el

color sin data se escribe con 0.

(2 Extraccién réster - Cortar raster por capa de méscara X

Parémetros | Registro

Capa de entrada
" initiatives_ecuador_collection_3_coverage_ecuador_coverage_2024 [EPSG:4326] S?
Capa de mdscara
cantones [EPSG:4326] Ml 5}\\ =
Objetos seleccionados solamente

SRC de origen [opcional]

SRC objetivo [opcional]

Extensién del objetivo [opcional]

]

Assign 2 specified NoData value to output bands [opcional]

0,000000 a3
Crear una banda alfa de salida

V| Ajustar la extension del raster cortado a la extensién de la capa de mascara
Mantener resolucion del réster de entrada

0% Cancelar

Avanzado | |Ejecutar como proceso por lotes... Ejeautar | Cerrar Ayuda B

Se ejecuta y se completa la extraccion de datos
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Parémetros Registro

28"

TLI! : True, 'DATA_
verage_ecuador_co

TION_OPTIONS' : None, 'CROP_TO
oads/initiatives_ecuador_collection 3_co

\'Archidona\',\'Carlos Jul
de los Sachas\'

res | subset="DPA_DE

uniqueGeometryType

N" in (\'Aguarico\

n\'Lago Agrio
s\',\'Tena\')",
: None

85

', 'INPUT' =

EP_RESOLUTION'

Users/User/Desktop/Maestria/Tesis/Qgis/ ones.json|lay Igecmetrytype=MultiPolygon|
Arosemena Tola\',

\r\n\'Cascales\',\'Cuyabeno\',\'El Chaco\',
\'Mera\',\'Orellana\’,\'Pastaza\’,\'Putumayo\’,\ 'Quijos\' \'Santa Clara\',\'Shushufindi\',\'Sucumb;
lse, 'NODATA' : 0, 'OUTPUT' : °'TEMPORARY OUTPUT', 'SET_| OLUTION' : False, 'SOUR( CRs'
None, 'TAR( ENT' : None, ' OLUTION' : None, 'Y_RESOLUTION' : None }
gdalwarp - Tiff -cutline C:/Users/User/AppData/Local/Temp/p SHial/
035£a5032/MASK. shp -cl MASK -crop_to_cutline -dstnodata Users/User/Downloads/

4d828€14€578a4£18a£4£573,
initiatives_ecuador_collection_3_coverage_ecuador_coverage_.
a/OUTPUT.tif

/Us:

Proceso completado exitosamente
Execution completed in 7.70 seconds
Resullts:

OUTPUT: C:/Users/User/AppData/Local/Temp/

cessing_zjHial/2d44575d1£8d47a48475212€31€d922a/OUTRUT. ¢.

Cargando las capas resutantes
Algorithm ‘Cortar réster por capa de méscara' finished

Complete

Change Parameters

Avanzado ~ | | Ejecutar como proceso por lote:

e Al comprobar el area de interés, se obtiene lo siguiente:

(<)
DA (Otros)
G:\ (Google Drive)

@ GeoPackage

/£ Spatialite

@ Postgresal

B SAP HANA
STAC

P MsSQL Server

@ Oracle

@ WMS/WMTS

& Cloud

@ Scenes

9) SensorThings

BB Vector Tiles

5 XVZ Tiles

& wes

L WES 7 OGC API - Funcinnalidades.

apas

L ¢ P s

Cortado (méscara)

cantones— Objetos Totales: 20, Filtrados: 20, Seleccionados: 0

Cerrar

False,

+\'Loreto\’,

/Usexr/AppData/Local/Temp/processing_zjHial/

Ayuda
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w. Se procede a colocar formato de leyendas.

Para mayor detalle se agrega la capa de cantones

16] Inicio

B e

[7] D\ (Otros)

[ GA (Google Drive)
@ GeoPackage

/ Spatialite

% STAC

P MS QL Server
@ Oracle

@ WMS/WMTS
@ Cloud

@ Scenes

(@) SensorThings
BB Vector Tiles
£EE XVZ Tiles CARLOS JULIO AROSE
& wcs

A7 WEFS / OGC AP - Funcinnalidades ¥
oas e®
‘A®TVEA-BEAD

V! [[] cantones T

Vv ¥ Cortado (mascara) (=]
B initiatives_ecuador. collection_3.cof
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x. Cortes
Se realiza 11 cortes de 2014 a 2024, para cada uno de los 20 cantones de la region a
estudiar, y se organiza en provincias. Con un total de 220 imagenes. Y para concluir se
procede a extraer mediante Python la informacion de cada uno de los puntos de interés para el
analisis de la deforestacion en la Amazonia.
+

rrespaldo > Escritorio > TesisC > Render > Provincias >

@D I} N Ordenar ~ = Ver ~ aee
A
Nombre Fecha de modificacién Tipo 1
I ~ Napo 3/11/2025 22:16 Carpeta de archivos
" Orellana 3/11/2025 20:51 Carpeta de archivos
Pastaza 5/11/2025 21:56 Carpeta de archivos
" Sucumbios 7/11/2025 22:25 Carpeta de archivos
rrespaldo > - Render > Provincias > Orellana > Loreto
N Ordenar 0O ver -
Loretol4 Loretol5 Loreto16 Loreto17 Loreto12

¥ ¥

Loreto19 Loreto20 Loreto21 Loreto22 Loreto23

Loreto24



