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El crecimiento demográfico con débil desarrollo económico puede promover la deforestación 
tropical, pero la inversión gubernamental en infraestructura también puede abrir nuevas fron-
teras y, por lo tanto, aumentar así la deforestación. En la región Andina de Sudamérica, el crec-
imiento poblacional ha sido la principal explicación tanto de la deforestación como del cultivo de 
coca, sin embargo, la coca genera conflictos armados y atrae medidas antidrogas, lo cual oculta 
las diferencias entre los modelos de deforestación basados en la población y los de apertura de 
fronteras. Con base en un panel de quince años sobre Colombia, modelamos la deforestación, el 
cultivo de coca y las víctimas del conflicto como respuestas interrelacionadas, con un conjunto 
de covariables que abarcan la cobertura del suelo, los cambios en dicha cobertura, la población, 
los cambios en ella, las medidas antidrogas y el gasto gubernamental en infraestructura. El 
gasto en infraestructura frena la coca, esta y la erradicación por aspersión aérea aumentan el 
conflicto, y este, a su vez, promueve la deforestación y está relacionado con la despoblación. Sin 
embargo, el mayor predictor de la deforestación es el crecimiento de pastizales, el cual covaría 
con los cultivos de coca. Aunque estos modelos muestran que el gasto en infraestructura puede 
ayudar a reducir la coca, y que la influencia de la coca en la deforestación es indirecta y mediada 
por el conflicto, los modelos también revelan que el reto más importante para la conservación 
de los bosques no es ni la coca ni el conflicto, sino un apetito insaciable por la tierra, lo cual se 
manifiesta con el crecimiento de las pasturas.

Palabras clave: Amazonía andina; Colombia; desarrollo; infraestructura; coca; conflicto armado; 
pasturas; pastizales, áreas de pastoreo

1. Introducción
Los bosques tropicales contienen vastas reservas de carbono y la mayor biodiversidad del mundo, lo cual 
hace que su conservación sea esencial para estabilizar el clima y evitar la extinción (Myers et al., 2000; 
Mitchard, 2018). Aunque los detalles de la dinámica del carbono en los bosques tropicales son objeto de 
debate (Baccini et al., 2017; Hansen et al., 2019; Hubau et al., 2020), la agricultura, la silvicultura y otros 
usos de la tierra contribuyen al ~23 % de las emisiones mundiales anuales, sobre todo por la deforestación 
(Arneth et al., 2019). Por ejemplo, aunque el transporte es responsable de ~14 % de las emisiones anuales 
(Edenhofer et al., 2014), los avances políticos y técnicos prometen reducir esas emisiones (Santos, 2017). 
Por otro lado, no hay soluciones tecnológicas obvias para las emisiones del uso de la tierra y, para mitigar 
el cambio climático dentro de límites sostenibles, se requiere el mantenimiento o la restauración de los 
bosques tropicales, especialmente en la Amazonía (Soares-Filho et al., 2010, Chazdon et al., 2016, ipcc, 2019). 
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Sin embargo, la Amazonía —como todos los bosques tropicales de América Latina— está amenazada por el 
desarrollo de infraestructura, en general (Nobre et al., 2016; Bebbington et al., 2020), y por la construcción 
de carreteras, en particular (Perz et al., 2008; Gallice et al., 2017). Justificada por la necesidad de hacer crecer 
sus economías nacionales por medio de la minería, la ganadería y la producción de materias primas (Rich-
ards y VanWey, 2015; Sonter et al., 2017, Maeda et al., 2021), la expansión de infraestructura requiere una 
inversión masiva, lo cual transforma tanto el paisaje físico como el sociodemográfico (Nobre et al., 2016). 
Así mismo, para mantener los servicios de los ecosistemas, como el secuestro de carbono y el ciclo del agua 
(Lovejoy y Nobre, 2019; Staal et al., 2020), y evitar la pérdida catastrófica de la biodiversidad, (Gomes et al. 
2019) es necesario frenar la deforestación tropical. Por lo tanto, existe una tensión entre la conservación de 
los bosques para los servicios ecosistémicos locales y globales y el desarrollo económico, y esto hace que sea 
esencial descubrir los factores que influyen en la transformación de los bosques tropicales para evitar una 
catástrofe global.

Se han propuesto dos modelos, el de pauperización y el de frontera, para explicar la pérdida de bosques 
tropicales (Rudel y Roper, 1997). El modelo de pauperización se refiere a la deforestación propiciada por la 
pobreza de poblaciones en crecimiento que buscan expandir la agricultura de subsistencia, mientras que el 
modelo de frontera involucra a actores poderosos que abren nuevas fronteras para promover el desarrollo 
económico en los bosques (Fearnside y de Alencastro Graça, 2006; Barber et al., 2014; Ferrante y Fearnside, 
2020). El crecimiento de la población es central en los dos modelos de deforestación, pero los motores 
impulsores de esta son diferentes en cada caso. En el modelo de pauperización, la pobreza y el crecimiento 
de la población rural son determinantes, mientras que en el de frontera, son cruciales la inversión y las 
poblaciones urbanas. Dados los altos niveles de desigualdad (Armenteras et al., 2019a), las grandes pobla-
ciones que viven en pobreza y los bosques extensos, la pauperización ha sido la explicación tradicional a la 
pérdida de bosques en América Latina (Barbier, 1997; Carr, 2006). Pero, al menos en la Amazonía, la mayor 
parte de la deforestación se atribuye a grandes latifundios, lo cual es incompatible con la noción de pauperi-
zación (Fearnside, 1993). En las dos últimas décadas, la globalización ha hecho que la demanda de productos 
básicos y el desarrollo de infraestructura —este último más compatible con el modelo de frontera— sean los 
principales motores de la deforestación en toda América Latina (Grau y Aide, 2008; DeFries et al., 2010). 
Ambos modelos, por lo tanto, pueden potencialmente explicar la deforestación tropical en la región.

Una versión particular del modelo de pauperización ha dado forma a los análisis sobre la deforestación en 
Colombia y otros países de la Amazonía andina. El cultivo de coca para el mercado mundial de la cocaína, 
realizado por agricultores migrantes, se ha destacado como motor del cambio de uso de la tierra en Colombia, 
Perú y Bolivia (Álvarez, 2002; Bradley y Millington, 2008b; Young, 1996). Dado que los cocaleros son, en pro-
medio, más pobres que otros agricultores en los análisis subnacionales (Dávalos, 2016; Dávalos y Dávalos, 
2020), la pobreza y la pauperización parecen ser las explicaciones lógicas de la deforestación causada por la 
coca. Sin embargo, incluso los estudios que identifican el cultivo de coca como un importante impulsor del 
cambio del paisaje no apoyan del todo el modelo de pauperización porque los usos legales de la tierra, como 
los de pastizales, son preponderantes (p. ej., una relación de >80:1 pasturas: coca o 495.917 ha de pasturas 
por 6.013 ha, para el 2010 en San Lucas [Chadid et al., 2015]). A escala de municipio, con datos demográfi-
cos relevantes, los efectos singulares del cultivo de coca se disipan (Dávalos et al., 2011) y las dinámicas de 
frontera de la agricultura mecanizada y la construcción de infraestructura con frecuencia reducen la defor-
estación impulsada por la coca; por ejemplo, el caso de Bolivia (Killeen et al., 2007). No obstante, dado que 
el conflicto armado violento es una característica central del cultivo ilegal de coca (Díaz y Sánchez, 2004), la 
omisión de dicho conflicto en los análisis de deforestación a nivel municipal puede dar lugar a estimaciones 
contradictorias de los efectos demográficos y del cultivo (Negret et al., 2019).

Con este artículo, nuestro objetivo es modelar simultáneamente la tasa del cambio en los bosques (posi-
tiva para la ganancia, negativa para la pérdida o deforestación), el cultivo de coca y el conflicto como proba-
bles e interrelacionadas respuestas a los cambios en las actividades humanas. Sostenemos que el modelo 
de frontera de la deforestación explica mejor la pérdida de bosques en Colombia y, en particular, en su 
Amazonía andina. Además comprobar el papel que desempeña el desarrollo económico patrocinado por 
el Estado en la deforestación, su larga historia de proyectos de desarrollo incompletos, abandonados, o 
fracasados por diversos motivos dejó un legado de coca y conflicto que requiere modelar estos dos factores 
interrelacionados. Aquí ponemos a prueba las predicciones de las hipótesis de pauperización y de frontera 
al analizar de manera simultánea la deforestación, el cultivo de coca y el conflicto armado con datos de 
Colombia. En apoyo al modelo de pauperización, el crecimiento de la población y el aumento de los cultivos 
de coca (y otros cultivos) deberán ser covariables importantes de la deforestación, mientras que el desar-
rollo de infraestructura deberá ser más importante en el modelo de frontera. Aunque recientemente se han 
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implementado métodos multivariantes, causales o cuasi-causales, para analizar la deforestación a escala 
municipal (Fergusson et al., 2014, Christiansen et al., 2020; Mendoza, 2020), ninguno incluyó comprob el 
gasto en infraestructura como indicador de las acciones de apertura de fronteras dirigidas por el Estado. 
Como nuestros datos de municipios, a lo largo de múltiples años, están correlacionados en el espacio y en 
el tiempo, también debemos tener en cuenta las tendencias espaciotemporales para poner a prueba dichas 
hipótesis. Aunque se han propuesto dinámicas de frontera para explicar la ubicuidad del cultivo de coca en 
los frentes de deforestación (Dávalos et al., 2011; Dávalos et al., 2016), nuestros análisis son los primeros 
en integrar los bosques, la coca, el conflicto y el desarrollo en un conjunto de modelos espaciotemporales 
interdependientes con una resolución espacial subnacional.

2. Bosques tropicales, cultivo de coca y conflicto en Colombia
En Colombia, los bosques tropicales se concentran en la región biogeográfica de la Amazonía andina y del 
Chocó. Aunque estas dos regiones abarcan solo el 11 % de los municipios continentales, comprenden el 
54 % de la superficie total del país (véase la Tabla 1). Estos son también dos de los lugares más biodiversos 
del mundo (Myers et al., 2000; Dávalos et al., 2011), ya que albergan un complemento de especies endémicas 
desproporcionado a su tamaño. Pese a su enorme valor de conservación, estos bosques, junto con los rema-
nentes andinos y caribeños altamente fragmentados, están actualmente amenazados por la conversión a la 
agricultura, en general, y a pasturas para ganadería, en particular (Dávalos et al., 2014), por la minería ilegal 
(Anaya et al., 2020), los cultivos de coca (Chadid et al., 2015) y el desarrollo de infraestructura —al parecer, 
no autorizada por el Estado (Silva Numa, 2016; Paz Cardona, 2021).

Aunque la producción de cultivos de uso ilícito en Colombia incluye la marihuana, la amapola y la coca, 
el cultivo de esta última es, con creces, el más extenso y disperso de los tres cultivos (Dávalos y Dávalos, 
2020). El cultivo de coca en Colombia también se concentra en la región biogeográfica de la Amazonía 
andina y del Chocó y a menudo se ha considerado una causa de deforestación impulsada por la pobreza (las 
regiones ecogeográficas se muestran en la Figura 1). Alrededor del 95 % de los municipios de estas regiones 
medioambientalmente ricas tienen algún cultivo de coca, en contraste con solo el 37 %, en el resto del país. 
En conjunto, las dos regiones concentran el 23 % de todos los municipios con cultivo de coca en el país; es 
decir, aproximadamente el doble de lo que se esperaría, con base solo en el número de unidades políticas 
que poseen. Si bien la coca se convirtió en un reto nacional desde la década de los 2000 (Rincón-Ruiz y Kallis, 
2013), la Amazonía andina ha sido un bastión de los cultivos de coca por mucho más tiempo que cualquier 
otro lugar de Colombia (unodc, 2010; Dávalos et al., 2016). La estrecha correspondencia espacial entre la 
deforestación y el cultivo de coca, a escala de paisaje (píxel), sugiere que esto es un factor importante en la 
deforestación (Negret et al., 2019). Pero esta relación desaparece cuando se examina a escala de municipio, 
en la que se pueden modelar factores sociodemográficos (Dávalos et al., 2011; Armenteras et al., 2013a; 
Sánchez-Cuervo y Aide, 2013). Sin embargo, en la region Andina, el cultivo de coca es un factor clave para 
entender la deforestación, si no directamente, sí indirectamente por asociación con otros usos de la tierra, 
como las pasturas (unodc, 2006; Bradley y Millington, 2008a; Armenteras et al., 2013b; Chadid et al., 2015), 
los vínculos con los conflictos armados y los desplazamientos (Dion y Russler, 2008; Ballvé, 2012), o porque 

Tabla 1: Municipios, área y recuento medio de violaciones de derechos humanos, Colombia 2001–2015.

Municipios Área (km2) Violaciones de 
derechos humanos

Sin 
coca

Con coca Total Sin coca Afectados por 
los cultivos de 

coca

Total Sin coca Con coca

Amazonía 5 67 72 6.715 526.841 533.556 0,08 62,02

Chocó 1 46 47 770 82.525 83.295 123,27 206,73

Resto del país 625 372 997 214.829 308.894 523.723 11,26 30,45

Colombia 631 485 1.116 222.314 918.260 1.140.574 11,35 51,53

Notas: Recopilación de las autoras basada en el Atlas Amazónico disponible en línea en https://siatac.co/
la-amazonia-colombiana/. Datos de municipios afectados por cultivos de coca disponibles en línea en 
http://www.odc.gov.co/sidco. El área afectada por cultivos de coca es el área que tuvo erradicación man-
ual, aspersión aérea o cultivo de coca en algún momento del año.

Fuente: unodc (2014).

https://siatac.co/la-amazonia-colombiana/
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la respuesta antidrogas de erradicación forzada puede desplazar los cultivos para generar nuevas fronteras 
de deforestación (Dávalos et al., 2009; Rincón-Ruiz y Kallis, 2013). Por lo tanto, también es importante 
incluir las medidas antidrogas, aunque la erradicación de la coca mediante la aspersión de herbicidas desde 
aviones, o la fumigación aérea, no es tan importante como la urbanización o la mejora de las carreteras para 
explicar la disminución de la coca en algunas zonas de la Amazonía andina (Dávalos et al., 2014).

En toda la región andina de Sudamérica, se ha explicado el cultivo de coca como el resultado de la debili-
dad del Estado (Shifter y Jawahar, 2004), la falta de control territorial (Thoumi, 2005) y la escasa integración 
del mercado (Dion y Russler, 2008). Si bien se reconocen los desafíos persistentes de integrar las economías 
a lo largo de la frontera de la coca (Dávalos y Dávalos, 2020), estudios recientes le han dado un vuelco al 
modelo de Estado débil al destacar, más bien, la larga historia de las intervenciones de desarrollo dirigidas 
por el Estado en toda la Amazonía andina y el papel de esos proyectos en la apertura de nuevas fronteras 
agrícolas, que atrajeron a colonos y más tarde se convirtieron en centros productores de coca (Dávalos et al., 
2016). En lugar de la ausencia del Estado, en este nuevo marco, el cultivo de coca es el resultado de una serie 
de decisiones políticas y de inversión dirigidas por el Estado con el objetivo de integrar económicamente las 

Figura 1: Municipios colombianos analizados aquí, clasificados por región ecogeográfica y destacadas las 
áreas mencionadas en el texto. 

Fuente: Elaboración propia.
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tierras bajas tropicales en las economías nacionales, especialmente en la Amazonía (Gootenberg y Dávalos, 
2018). Luego, cuando los gobiernos nacionales retiraron su apoyo a dichos proyectos, a fines de la década 
de 1970 y en la década de 1980, se afianzó una economía agrícola ilegal (Dávalos, 2018). En Colombia, los 
centros de cultivo de coca durante la década de 1990 —antes de la expansión masiva del programa de fumi-
gación aérea y la posterior propagación de la coca por todo el país (Dávalos et al., 2009, Rincón-Ruiz y Kallis, 
2013)— se traslaparon casi a la perfección con los antiguos proyectos de colonización andino-amazónica 
en la región del Ariari, del Meta (Torres, 2018), Guaviare, Caquetá y Putumayo (Dávalos et al., 2016). Tras el 
fracaso de los esfuerzos estatales por fomentar el desarrollo económico en las zonas periféricas (Gootenberg, 
2020), la erradicación y el desarrollo alternativo se convirtieron en otro conjunto de instrumentos de con-
strucción del Estado que con frecuencia acarrearon mucha violencia (van Dun, 2012; Rincón-Ruiz y Kallis, 
2013). Aunque nuestra serie temporal es demasiado corta para poner a prueba esta explicación alternativa 
de la aparición de la coca, esta historia es relevante porque las intervenciones estatales, la fumigación aérea 
y la erradicación manual (Dávalos, 2016) forman parte de la estrategia general antidrogas que puede incidir 
en la deforestación.

En Colombia, el conflicto armado se superpone tanto a la problemática de los bosques tropicales como 
a la de los cultivos de coca. En promedio, los municipios con cultivos de coca presentan casi cuatro veces 
más violaciones a los derechos humanos que aquellos que no cultivan coca y el número de violaciones a los 
derechos humanos en los municipios que cultivan coca en la región biogeográfica de la Amazonía andina y 
el Chocó supera el promedio nacional. El conflicto también es desproporcionalmente asociado a las extensas 
coberturas forestales (Holmes, et al., 2018; Reilly y Parra-Peñas, 2019) y a actividades económicas particulares 
relacionadas con ciertos usos del suelo, como el de pasturas para ganado (Holmes et al., 2019). Los efectos 
del conflicto armado sobre la conservación de los bosques y la biodiversidad se han estudiado durante 
décadas (Dudley et al., 2002; Fjeldså et al., 2005; Hanson et al., 2009; Gaynor et al., 2016), pero las estima-
ciones cuantitativas enfocadas en Colombia encontraron efectos contradictorios en lo que respecta especí-
ficamente a la escala y la región (Sánchez-Cuervo y Aide, 2013). Por ejemplo, si bien la presencia paramilitar 
impulsó el crecimiento de la cobertura boscosa en la región montañosa del Valle del Cauca, este efecto se 
revirtió en los bosques montañosos del norte de los Andes, sin tendencia a presencia de la guerrilla (Sánchez 
Cuervo y Aide, 2013). En Urabá, parte de la región biogeográfica del Chocó, los análisis sobre cobertura y 
uso de la tierra revelaron que la violencia es un factor clave en la pérdida de bosques y el remplazo de estos 
(Fergusson et al., 2014). Análisis más recientes identificaron una contribución, detectable pero pequeña, del 
conflicto a la deforestación (Negret et al., 2019). Para resumir, la deforestación tropical, el cultivo de coca y 
el conflicto armado están interrelacionados y deben analizarse al tiempo teniendo en cuenta toda una serie 
de cubiertas terrestres, cambios, intervenciones estatales contra la producción de coca y para el desarrollo, 
y variables sociodemográficas.

3. Datos
Nuestros análisis incluyen cinco tipos de datos: 1) nuevos datos espaciales sobre la cobertura del suelo de 
Google Earth Engine, gee (Gorelick et al., 2017); 2) datos sobre cultivos de uso ilícito del Programa Global de 
Monitoreo de Cultivos Ilícitos de la Oficina de las Naciones Unidas contra la Droga y el Delito (onudd; unodc, 
por sus siglas en inglés); 3) datos de población del Departamento Administrativo Nacional de Estadística, 
dane (dane, 2012); 4) datos de conflicto del Banco de Datos de Derechos Humanos, dih y Violencia Política 
(cinep, 2020), y 5) datos de gasto en infraestructura del Departamento Nacional de Planeación de Colombia, 
dnp (dnp, 2019). Mientras el primero de estos conjuntos de datos se hallaba disponible a una resolución de 
25 hectáreas (ha), los cuatro restantes estaban disponibles a escala de municipios. En Colombia, hay 1.122 
municipios agrupados en 32 departamentos y un distrito capital, sin embargo, excluimos un departamento 
insular caribeño (San Andrés y Providencia) y filtramos los datos. Por lo tanto, los nuevos datos espaciales de 
uso de la tierra se resumieron a escala de municipio y los análisis se realizaron en 916 municipios, filtrados 
como se indica a continuación. La Tabla 2 resume los datos de panel (p. ej., observaciones de los mismos 
municipios a lo largo del tiempo) incluidos en los análisis.

Datos sobre la cobertura del suelo, excluyendo la coca
Utilizamos Google Earth Engine, gee (Gorelick et al., 2017) para obtener y recopilar la información base sobre 
el tipo de cobertura del suelo anual, disponible en mcd12Q1 modis (Sulla-Menashe y Friedl 2019), para el peri-
odo 2001–2015. El conjunto de datos tiene información anual y una resolución espacial de 500 m. Utiliza-
mos la banda Cover Type 1 de este producto, que hace referencia a la clasificación de los tipos de cobertura 
del suelo y utiliza la metodología del igbp (International Geosphere-Biosphere Program) y la reclasificamos en 
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cuatro tipos: bosques (tipo 1), abarca todas las coberturas forestales con copas de árboles >2 m y cobertura 
arbórea <60 %; pasturas (tipo 2), áreas dominadas por plantas herbáceas anuales (<2 m); tierras de cul-
tivo (tipo 3), abarca áreas en las que se cultiva al menos el 60 % de ellas y también mosaicos de cultivos 
a pequeña escala del 40 %–60 %; y otros (tipo 4), incluyen principalmente todos los matorrales, sabanas, 
áreas urbanas, masas de agua, nieves y terrenos yermos. Los pastizales naturales dominados por herbáceas 
anuales (<2 m) en esta región del mundo corresponden a los páramos (las sabanas naturales como las de 
los llanos están bajo la categoría 4). Los páramos no son ubicuos ni se expanden con rapidez. Por lo tanto, 
interpretamos la expansión de las “praderas” como evidencia de los usos de la tierra para “pastoreo” y, en lo 
sucesivo, utilizaremos “pastizales” para designar el cambio de esta cobertura terrestre a lo largo del tiempo. 
La resolución espacial de estos datos (píxel de 25 ha) es más gruesa que la de los cultivos de coca, los cuales 
se recogen identificando píxeles de 1 ha (luego agregados para los municipios), lo que significa que las 
tierras de cultivo de cualquier tipo con una extensión menor a 25 ha no podrían detectarse al utilizar estos 
otros datos. Aunque se desconoce el uso lícito o ilícito de la tierra en la variable de tierras de cultivo, no es 
de esperar que la mayoría de los cultivos de coca se puedan detectar utilizando los datos de tierras de cultivo 
porque más del 60 % de la coca se cultiva en lotes de menos de 1 ha (unodc y Gobierno de Colombia, 2014). 
Esto se refleja en nuestros datos, que arrojan una fracción insignificante (<4 %) al dividir los cultivos de coca 
entre las tierras de cultivo para el 80 % de las observaciones. Así es que los cultivos de coca y las tierras de 

Tabla 2: Datos de panel, unidades, transformaciones para la modelación, periodo disponible y fuentes, 
Colombia 2001–2015.

Datos Tipo Unidades por 
municipio

Uso en el modelo Periodo
disponible

Fuente

rbosque respuesta tasa 1

0

cobertura
coberturalog 2001–2018

Cultivos de coca respuesta ha conteo 2001–2017 UNODC

Conflicto respuesta víctimas conteo 2001–2017 CINEP

Área del municipio covariable ha log10 Invariable

Cobertura forestal covariable ha log10 2001–2018 Reclasificada de 
MCD12Q1 MODIS

Cobertura de cultivos covariable ha log10 2001–2018 Reclasificada de 
MCD12Q1 MODIS

rcultivos covariable tasa 1

0

cobertura
coberturalog 2001–2018

Cobertura de pastizales covariable ha log10 2001–2018 Reclasificada de 
MCD12Q1 MODIS

rpastizales covariable tasa 1

0

cobertura
coberturalog 2001–2018

Cultivos de coca covariable ha log10+1 2001–2017 UNODC

rcoca covariable tasa 1

0

cobertura
coberturalog 2001–2017

Fumigación aérea covariable ha log10+1, rezago de 
1 año

2001–2017 DIRAN

Erradicación manual covariable ha log10+1, rezago de 
1 año

2001–2017 DIRAN

Población rural total covariable habitantes log10 2001–2017 DANE

Proporción rural covariable proporción rural

total

población
población

2001–2017

rpoblación urbana covariable tasa 1

0

población
poblaciónlog 2001–2017

Conflicto covariable víctimas log10+1 2001–2017 CINEP

Gasto en infraestructura 
per cápita

covariable Pesos con-
stantes

log10+1, rezago de 
1 año

2001–2016 DNP

Fuente: Elaboración propia a partir de fuentes nombradas en la última columna.
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cultivo no eran colineales (R = −0,01;  t13727 = −1,64; valor-P = 0,101) y, por lo tanto, es poco probable que 
sesguen los resultados del modelo. Para hacer coincidir los conjuntos de datos, calculamos la superficie en 
hectáreas de cada tipo de cobertura, por año y por municipio.

Obtuvimos datos de la cobertura del suelo para cada año (2001–2018) y cada municipio (Tabla 2). Aunque 
nos centramos en las variables disponibles para la mayoría de los años de 2000–2017 (18.972 observaciones, 
1.116 municipios), el uso de rezagos para calcular las tasas de crecimiento redujo los datos en un año (a 
17.856 observaciones). Luego, descartamos 184 municipios que carecían por completo de bosques y prad-
eras en todo momento, lo cual dio como resultado datos para 15 años, entre 2001 y 2015 (14.912 observa-
ciones, 932 municipios). Por último, faltaron los datos de gasto en infraestructura correspondientes al 2017 
y los de algunos municipios (13.729 observaciones, 916 municipios).

Datos sobre la coca, la fumigación y la erradicación manual
Para cuantificar los cultivos de coca, utilizamos el área neta de los cultivos de coca a la fecha del corte del 
Monitoreo Anual de Cultivos de Coca, a escala municipal (31 de diciembre). Cada año, el Programa Global de 
Monitoreo de Cultivos Ilícitos de la Oficina de las Naciones Unidas contra la Droga y el Delito (unodc) captura 
imágenes satelitales que cubren todo el territorio continental colombiano (1.142.000 km2). El grado de pre-
cisión en la identificación de los cultivos de coca a partir de las imágenes de satélite oscila entre el 87 % y el 
90 % (undcp, 2002; unodc, 2003). Tras capturar las imágenes, el unodc realiza una verificación en el terreno para 
calcular la extensión de la zona de cultivo de coca que presenta brechas o está cubierta por nubes. Aunque 
existe un error de medición en la cuantificación de la coca, las estimaciones siguen siendo insesgadas porque 
el mal tiempo y la ubicación del satélite son externos y aleatorios con respecto a la toma de decisiones de los 
cocaleros (Dávalos, 2016). Es importante destacar que el área de cultivo de coca identificada en las imágenes 
también se ajusta para las actividades de erradicación aérea y manual realizadas durante el mismo periodo. 
Después de las correcciones por brechas y nubes y los ajustes por actividades de erradicación, el resultado 
es el área neta anual de los cultivos de coca para cada municipio. La erradicación manual y aérea también se 
reporta en hectáreas anuales por municipio, obtenidas de la Policía Antinarcóticos de Colombia, diran (diran, 
2019). Modelamos el conteo de coca como una variable de respuesta en nuestros análisis.

Con base en los datos de cobertura del suelo (bosques, pastizales, tierras de cultivo y cultivos de coca), 
calculamos las variables de crecimiento dinámico (ruso de suelo), por municipio, utilizando la ecuación 6 de 
Puyravaud (2003) para las tasas del cambio. Para evitar la división por 0 en los casos en los que no se observó 
ninguna cobertura del suelo el año anterior, se añadieron unidades equivalentes a una observación de un 
solo píxel (1 ha a la coca, 25 ha a otros usos del suelo) a las variables de cobertura del suelo correspondi-
entes, antes de calcular las tasas. Todas las variables de crecimiento dinámico fueron negativas, para indicar 
pérdida, y positivas,  para indicar ganancia, con 0 como indicador de estabilidad. Un objetivo importante de 
estos análisis es determinar cómo los crecimientos de los tipos de cobertura forestal y de pradera se relacio-
nan entre sí. Para evitar la inclusión de municipios que carecen de alguna de estas dos coberturas de suelo 
durante el periodo de estudio, filtramos los datos para incluir solo aquellas observaciones con bosque y pas-
tos para cualquier año del muestreo (o >25 ha, sumadas para ambas coberturas). Esto arrojó 916 municipios 
disponibles para el análisis. Modelamos la tasa del cambio de la cobertura forestal de cada municipio como 
una variable de respuesta en nuestros análisis. 

Datos sobre la población
Para incluir la población, los tipos de población (rural, urbana) y el cambio poblacional como variables, se 
utilizaron datos del dane (2012). Para cuantificar los cambios en la población se calculó la tasa del cambio 
—crecimiento poblacional o rpoblación— de un año a otro, para el total de la población urbana y el de la rural. 
Estas tasas son positivas para los aumentos de población y negativas para las pérdidas. También incluimos la 
fracción rural de la población, en adelante “proporción rural”, como covariable.

Datos sobre el conflicto
El cinep recopila datos municipales sobre el número de víctimas de todo tipo de violaciones de los dere-
chos humanos perpetradas por diferentes grupos armados, como la guerrilla, los paramilitares o el ejército 
nacional.1 Si bien estos datos suelen agruparse por tasas (p. ej., homicidios por cada 100.000 habitantes), 

	 1	 La base de datos del Banco de Datos de Derechos Humanos, DIH y Violencia Política se encuentra disponible en https://www.nochey-
niebla.org/.  

https://www.nocheyniebla.org/
https://www.nocheyniebla.org/
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incluso si es infrecuente, la violencia puede afectar el uso del suelo (Murillo-Sandoval et al., 2021). Además, 
la mayoría de los municipios suele carecer de víctimas del conflicto, o tiene tan solo algunos grupos de con-
flicto en desarrollo y temporales. Por lo tanto, modelamos las tasas como respuesta en los análisis iniciales 
de máxima verosimilitud, pero utilizamos conteo en los análisis bayesianos. En estos últimos, el conteo 
puede modelarse como una binomial negativa o una binomial negativa enriquecida con cero, teniendo en 
cuenta también el tamaño de la población mediante la inclusión de variables poblacionales como covari-
ables.

Datos sobre la infraestructura
Los datos de gasto en infraestructura se refieren a los gastos en capital fijo, tales como terrenos, carreteras, 
edificios y equipos. Los gastos se miden en miles de pesos nominales del dnp (2019). Anualmente, cada 
municipio reporta al dnp sus ingresos y gastos, desagregados por actividad. Para estandarizar estas medidas 
y hacerlas comparables entre municipios y a lo largo del tiempo, utilizamos valores per cápita y el índice de 
precios al consumidor (ipc), para ajustar la inflación.

4. Modelo empírico
Nuestros análisis pueden resumirse en tres pasos. En primer lugar, utilizamos regresiones de máxima vero-
similitud para determinar qué covariables estaban asociadas de manera significativa con cada una de las tres 
respuestas: cambio en la cobertura forestal, el cultivo de coca y el conflicto. En segundo lugar, dado que estos 
métodos no tuvieron en cuenta las correlaciones espaciales y temporales, ni la distribución de frecuencia 
no normal de las respuestas, utilizamos métodos bayesianos para estimar la magnitud y la dirección de las 
relaciones con las covariables. Estos modelos incluían terminos de suavizado para captar la variación de las 
respuestas derivadas de la ubicación de un municipio en el espacio y el tiempo, de modo que las covariables 
explicaran la varianza restante en las observaciones. Por último, utilizamos chequeos predictivos posteriores 
—simulando los datos mediante ecuaciones modeladas— para evaluar si las distribuciones de frecuencia de 
las respuestas y las tendencias espaciotemporales capturaban adecuadamente la varianza observada en los 
datos.

Modelado de ecuaciones estructurales por piezas (piecewise sem)
Aunque los modelos de ecuaciones estructurales (sem, por sus siglas en inglés) se han aplicado en las ciencias 
sociales durante décadas (Tarka, 2018), estos enfoques solo se han desplegado recientemente en los intentos 
de comprender las relaciones entre el conflicto armado y la pérdida de bosques en Colombia (Christiansen 
et al., 2020), sin controlar otras covariables que se sabe inciden en la pérdida de bosques. Aquí utilizamos 
los sem, o las relaciones multivariadas modeladas, como la suma de las relaciones directas e indirectas entre 
las variables, para probar las predicciones de las hipótesis de la pauperización y la frontera que relacionan 
la cobertura terrestre y las actividades humanas. A diferencia de los trabajos anteriores (p. ej., Armenteras et 
al., 2011; Dávalos et al., 2011; Sánchez-Cuervo et al., 2012; Armenteras et al., 2013a), buscamos modelar el 
comportamiento espaciotemporal multivariado del cambio de la cobertura forestal, el cultivo de coca y el 
conflicto, cada uno en función de covariables demográficas y de otros usos del suelo. Cada respuesta corre-
sponde a una ecuación en un conjunto de tres, con respuestas y covariables, todas observadas por municipio 
y por año (excepto el área del municipio, que es constante a lo largo del tiempo).

Al combinar las medidas demográficas y las de uso de la tierra y anticoca se generó un conjunto de  
quince covariables potenciales (incluidas en la Tabla 2), sin contar las interrelaciones entre las tres variables 
de respuesta: cambio de la cobertura forestal (en adelante, rbosque), cultivo de coca y conflicto. El carácter 
temporal y espacial de las observaciones plantea retos sustanciales para el análisis univariado estándar y 
más aún en el caso de los sem tradicionales, que supone la independencia entre las observaciones (Lefcheck, 
2016). Este supuesto de independencia es especialmente relevante a la hora de evaluar el buen ajuste de la 
matriz de covarianza estimada con la observada (Lefcheck, 2016), lo cual permite rechazar o confirmar el 
modelo completo (Grace et al., 2012). Para superar estos supuestos, especialmente con datos ecológicos, se 
desarrollaron los sem acíclicos dirigidos o por piezas (Shipley, 2000; 2009). En lugar de estimar las relaciones 
direccionales o los senderos de manera global, se estiman en modelos individuales y luego se combinan 
(Shipley, 2009). Al evaluar un piecewise sem, el criterio clave ya no es el buen ajuste global, sino la prueba de 
separación d (Shipley, 2000). Esta estadística evalúa si hacen falta senderos en el modelo y cómo mejoraría 
este, si se incluyeran los senderos faltantes. Una prueba de separación d significativa indica que el modelo 
no se ajusta bien y que varios de los senderos faltantes contienen información que es útil para la explicación 
de las observaciones.
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Para explorar el universo de las relaciones entre cada una de las tres respuestas —rbosque, cultivos de coca 
y conflicto— y las posibles covariables, utilizamos el piecewise sem implementado en el paquete R piecewise 
(Lefcheck, 2016). Tanto el ajuste de las distribuciones de Poisson a los datos de conteo (coca y conflicto) 
como el modelado de la autocorrelación espacial resultaron prohibitivos desde el punto de vista computa-
cional. Por consiguiente, para generar respuestas que pudieran aproximarse a las distribuciones normales, 
las variables de coca, así como las de conflicto, se transformaron en log10 (+1 para la coca y +3 para las tasas 
de conflicto, por cada mil habitantes). Para tener en cuenta los patrones espaciotemporales, ajustamos una 
serie de modelos jerárquicos lineales con efectos específicos para municipio y año, y con el año como covari-
able, utilizando el paquete R nlme (Pinheiro et al., 2012). El conjunto inicial de ecuaciones incluyó todas las 
covariables para la respuesta de rbosque y una sola covariable (año) para las respuestas del cultivo de coca y 
el conflicto. Las relaciones entre las tres respuestas se evaluaron añadiendo el cultivo de coca o el conflicto 
como covariables de rbosque, y del uno y del otro, hasta no quedar valores P significativos en las pruebas de 
separación d para las respuestas como covariables. Luego, las covariables con valores P significativos en las 
pruebas de separación d se incorporaron de manera iterativa hasta no quedar ningún valor P significativo en 
las pruebas de separación d. Aunque se esperaría que los efectos pertinentes a municipio, así como los de 
año, dieran cuenta de una parte de la estructura espaciotemporal de los datos, no la abordan por completo 
y los datos de conteo requieren ser modelados mediante el uso de distribuciones para conteos, como la de 
Poisson o la binomial negativa. Por estas razones, utilizamos los resultados de piecewise como puntos de 
partida, para ajustar los modelos bayesianos.

Modelado bayesiano de ecuaciones estructurales
Para superar la fuerte autocorrelación espacial y los patrones temporales en las observaciones, imple-
mentamos los piecewise sem en un marco bayesiano jerárquico, con el paquete R brms (Bürkner, 2017), el 
cual implementa modelos en stan (Carpenter et al., 2017). Mientras los sem tradicionales y los piecewise 
se basan en la máxima verosimilitud para estimar los parámetros del modelo y el criterio de información 
de Akaike (Akaike, 1974) para la selección del modelo (Shipley, 2013), stan estima las distribuciones de 
parámetros posteriores resultantes de la verosimilitud y los priores (no informativos) para dichos parámet-
ros. Al incorporar estructuras de datos complejas como parte de la jerarquía de observaciones, brms y stan 
proporcionaron la flexibilidad necesaria para superar las correlaciones espaciales y temporales entre las 
observaciones. Si bien los modelos de autorregresión espacial se implementan en brms (véase Morris et 
al., 2019), no es así para los modelos espaciotemporales. Así es que modelamos los efectos espaciotempo-
rales por medio del suavizado de campos aleatorios de Markov (Markov Random Fields, mrf) en los muni-
cipios, con medidas repetidas por año. Específicamente, aprovechamos la implementación de brms de los 
suavizados de regresión de placas delgadas por vía de mgcv (Wood, 2003). Al utilizar la matriz de vecindad 
de cada unidad discreta (p. ej., municipio), este método modela los datos espaciales como un intrínseco 
campo aleatorio gaussiano de Markov (gmrf, por sus siglas en inglés), que luego se pasa al modelo brms 
como un efecto pertinente al municipio. Aunque el gmrf define un efecto espacial que varía y suaviza los 
vecinos de la unidad, por sí mismo no incluye un suavizado por año, el cual se añadió como factor cada 
año. Así, la combinación de los suavizados espaciales del gmrf y de los años de los factores tiene como 
objetivo capturar la estructura espaciotemporal de los datos por medio de conjuntos de efectos especí-
ficos de grupo, definidos por las medias suavizadas de toda la muestra (“suavizado de toda la muestra” 
o μg) y los términos específicos de grupo, descritos por la desviación estándar correspondiente (“sigma 
suavizado específico de grupo” o σg). De tal manera que el suavizado, para cada municipio m, en el año t 
y en el grupo g se dio por:

	 µ σg,m,t g gSuavizado gaussiano , 2(~ ) � (1)

Por lo cual, tres grupos de parámetros g definieron por lo menos seis, y no más de nueve, conjuntos de 
municipios con suavizados similares para cada variable de respuesta. Estos suavizados se incluyeron en los 
modelos, utilizando el argumento t2 (o suavizado) con el año y el municipio como variables y las opciones bs 
= c(“fs”, “mrf”) y xt = list(year = null, mpios = list(nb = nb)). Mientras la primera opción describe cómo construir 
el suavizado como una interacción de factores (fs) para el año y como un campo aleatorio de Markov (mrf) 
para los municipios, la segunda provee información sobre la estructura de la variable, de tal modo que el año 
no tiene ninguna estructura más allá de la secuencial, pero los municipios (mpios) están estructurados por la  
vecindad geográfica dada en la lista de vecinos “nb”. Los términos de suavizado se incluyeron en cada 
fórmula del modelo para cada variable de respuesta.
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Con valores tanto negativos como positivos y una preponderancia de valores centrados en cero (sin cam-
bios), las tasas de rbosque calculadas según Puyravaud (2003) pueden aproximarse mediante distribuciones 
normales. Sin embargo, en la escala de análisis, rbosque se centró en cero, pero mostró un exceso de valores 
cero, generando una distribución de frecuencias estrechamente curtística o leptocurtística. A esto se 
sumaron las “colas gordas”; es decir, una mayor prevalencia de valores extremos que la esperada para una 
distribución normal. Para resolver estos desajustes entre el modelo y los datos, reformulamos rbosque como 
una distribución t de Student, en la que ν (“nu”) es un parámetro de forma entero positivo, que determina 
la curtosis y la frecuencia de los valores extremos, de tal manera que una observación ym,t en el municipio m 
en el año t se modeló así:

	 µ νm,t ty Student t ( ,~ ) � (2)

	
    .µ ν σ ν σ

β β

ν
ν

> = ∞

=
−

2 2

0 1

Donde = 0 para 1,  y = , con valores entre 1 y 2, lo que resulta en  

+ +
2

m,t g,m,t m,t y suavizado X � (3)

Donde suavizadog,m,t representa los efectos específicos del municipio y del año estimados en la Ecuación 1; β0 
es un intercepto para toda la muestra; β1 es un vector de coeficientes estimados; y Xm,t comprende cobertura 
de bosques, pastizales y tierras de cultivo, rpastizales, víctimas del conflicto, gasto en infraestructura (rezagado) 
y el área del municipio (como en la “covariable” de la Tabla 2, todos menos rpastizales en escala log10).

A diferencia de rbosque, cultivos de coca y víctimas del conflicto son ambos conteos y fuertemente no nor-
males, incluso cuando se transforman por logaritmo tras añadir una constante (como se hizo para agilizar los 
análisis exploratorios por piezas [piecewise]). Pese a la prevalencia de la coca y el conflicto en toda Colombia, 
la mayoría de los municipios carecen de ambos, y los que tienen coca o conflicto, generan una distribución 
positiva de cola larga. Para aproximar mejor la distribución de frecuencias de ambas respuestas, estas se 
analizaron como variables binomiales negativas o binomiales negativas infladas a cero. En este caso, cada 
una de las dos respuestas se modeló como:

	 m,t m,ty Binomial  negativa r, pr( )~ � (4)

Donde r es el parámetro de forma que describe la media de una mezcla de distribuciones de Poisson (conteo; 
es decir, r = parámetro de forma gamma-Poisson), 

−1y pr
pr  define un parámetro de tasa para la distribución 

gamma que define la mezcla. Esto permite relajar la expectativa de igualdad de la media y la varianza de 
la distribución de Poisson y, por lo general, se ajusta mejor a las observaciones (O’Hara y Kotze, 2010). La 
formulación binomial negativa con inflación de ceros añade un parámetro que corresponde más a la proba-
bilidad de inflación cero en los datos que no están ya modelados por la distribución binomial negativa. Así, 
las variables de conteo se modelaron como: 

	 β β=m,t g,m,t m,tlog pr suavizado X0 1+( ) + � (5)

Donde suavizadog,m,t representa los efectos específicos del municipio y del año estimados en la Ecuación 
1; β0 es un intercepto para toda la muestra; β1 es un vector de coeficientes estimados; y Xm,t comprende 
la cobertura de bosques, pastizales y tierras de cultivo, rpastizales, rcultivos, gasto en infraestructura (rezagado), 
proporción rural, rpoblación urbana, rcoca, fumigación aérea (rezagada), erradicación manual (rezagada) y área para 
cultivo de coca, y cobertura de bosques y tierras de cultivo, gasto en infraestructura (rezagado), población 
rural total, proporción rural, población rpoblación urbana, rcoca, cultivo de coca, fumigación aérea (rezagada) y errad-
icación manual (rezagada) para las víctimas del conflicto (como en la “covariable” de la Tabla 2, todas las 
variables, excepto r y la proporción dada en escala log10).

Aunque brms implementa modelos en el lenguaje estadístico stan, el cual utiliza un algoritmo de mues-
treo de Monte Carlo hamiltoniano, más eficiente que el muestreo de Gibbs bayesiano tradicional (p. ej., 
Plummer, 2003), los análisis complejos siguen requiriendo el muestreo de cadenas bayesianas separadas 
—o muestreadores con puntos de partida separados— para muchas iteraciones. Estos modelos se ejecutaron 
durante 2.000 iteraciones, a lo largo de cuatro cadenas, con 800 iteraciones de burn-in, y muestreo de poste-
riores cada cinco iteraciones a lo largo de cuatro cadenas simultáneas. El factor de reducción de escala poten-
cial (psrf, por su siglas en inglés; Gelman y Rubin, 1992), que se aproxima a uno en la convergencia entre 
las distribuciones posteriores del modelo a lo largo de las cadenas, se utilizó para determinar si las cadenas 
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convergían. Todos los parámetros se resumieron solo después de que los tamaños de muestreo posteriores 
estimados superaran los 200.

Comparaciones y visualizaciones de modelos 
Utilizamos estadísticas de validación cruzada aproximada de tipo leave-one-out o loo [“excluir uno”] (Vehtari 
et al., 2017) en las comprobaciones predictivas posteriores tanto para comparar los modelos como para 
evaluar su ajuste. Para comparar los dos conjuntos de modelos, calculamos transformaciones integrales 
de probabilidad leave-one-out (loo-pit), en la probabilidad posterior de los modelos. Si el modelo está bien 
calibrado, los valores de loo-pit resultantes son asintóticamente uniformes (Gabry et al,. 2019) y esta com-
paración puede visualizarse en gráficos cuantil-cuantil al comparar conjuntos de datos simulados, a partir 
de una distribución uniforme estándar, con los valores de loo-pit del modelo. También examinamos las 
estimaciones posteriores de la probabilidad de inflación cero para determinar si este modelo más complejo 
era necesario. Después de determinar qué modelo estaba mejor calibrado, utilizamos el paquete R bayesplot 
(Gabry, 2017), para visualizar los posteriores y los mcmcvis (Youngflesh, 2018), y resumir los parámetros del 
modelo. Las relaciones entre las covariables seleccionadas y las respuestas se extrajeron utilizando la rutina 
conditional_effects en brms. 

Aunque los sem se apoyan en la interpretación de los coeficientes de toda la muestra, los parámetros 
específicos de cada grupo, basados en los numerosos datos espaciales y temporales aquí analizados, tam-
bién son informativos. Los campos aleatorios gaussianos pertinentes a cada grupo muestran las tendencias 
espaciotemporales de los datos. Los extrajimos con el uso de las rutinas nativas de brms. Dado que estos 
suavizados varían tanto en el espacio como en el tiempo, trazamos cuatro pasos temporales para ilustrar los 
cambios en las tendencias.

5. Resultados
Los análisis realizados con los piecewise sem encontraron conjuntos de variables que explicaban la vari-
anza entre las respuestas (tabla S1). Los coeficientes estandarizados para rbosque como variable dependiente 
identificaron fuertes asociaciones positivas para la cobertura forestal y relaciones negativas con el área del 
municipio y rpastizales. Para el cultivo de coca, las asociaciones más fuertes fueron positivas para el área del 
municipio, rcoca y la fumigación aérea.

En el caso del conflicto, las mayores asociaciones fueron negativas para el año y la proporción de la 
población que es rural (en adelante, “proporción rural”), y luego, positivas para la población rural total y 
la cobertura forestal. Tras cinco iteraciones, las pruebas finales de separación d estimadas por Fisher, C28 
= 23,993, P = 0,682, indicaron que no faltaban senderos en estos modelos y que los modelos no podían 
mejorarse con el conjunto de variables analizadas. Dado que estos análisis no factorizaron completamente 
la estructura espaciotemporal de los datos, recodificamos los modelos piecewise finales como ecuaciones 
multivariantes en brms.

Realizamos dos conjuntos de análisis bayesianos, correspondientes a la binomial negativa y a la binomial 
negativa inflada a cero, teniendo en cuenta la estructura espaciotemporal de los datos. Todos los análisis 
bayesianos convergieron con psrf<1,05 y con tamaños de muestreo efectivo grandes. Pese a las cadenas 
convergentes y al gran tamaño del muestreo efectivo de los posteriores, las ejecuciones iniciales tuvieron 
algunas transiciones divergentes en el muestreo posterior, que correspondían a un muestreo sesgado del 
espacio de los parámetros. Para evitar estas transiciones divergentes, aumentamos la probabilidad media de 
aceptación de la propuesta objetivo (parámetro adapt_delta) del valor por defecto de 0,8 a 0,9. Aunque esto 
ralentizó el muestreo, el cambio eliminó todas las transiciones divergentes posteriores.

Las comparaciones entre los modelos con la aplicación de estadísticas de tipo loo-pit, revelaron que los 
modelos binomial negativo y binomial negativo inflado a cero eran similares (tabla S1). Ambos modelos 
muestran un ajuste aceptable para rbosque, y un mal ajuste para los valores extremos de ambas variables de 
recuento. Sin embargo, las estimaciones de probabilidad de inflación cero fueron bajas, estimadas en inter-
valos de densidad de probabilidad alta del 95 % de 0,002–0,01, para el cultivo de coca, y de 0,001–0,007, 
para las víctimas del conflicto. Por lo tanto, resumimos y presentamos los resultados de los más sencillos 
modelos binomiales negativos. La Figura 2 resume la mayoría de los parámetros de toda la muestra y los 
parámetros específicos de cada grupo se muestran en la tabla S2. Las relaciones inferidas mediante el uso 
de la técnica piecewise se confirmaron en su mayor parte, pero las estimaciones de los coeficientes bayes-
ianos, para seis combinaciones de predictor-respuesta, se traslaparon con cero (es decir, los coeficientes 
significativos de piecewise no se corroboraron al modelar completamente la dinámica espaciotemporal) y 
hubo algunos cambios de signo. En el caso de rbosque, las variables más influyentes fueron negativas para 
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Figura 2: Coeficientes de toda la muestra para (A) rbosque, (B) cultivo de coca y (C) conflicto, excluyendo los 
interceptos, los suavizados de la muestra y las desviaciones estándar residuales.

Nota: La línea vertical 0 indica que ninguna covariable influye en la respuesta, el área sombreada muestra el 
50 % de las distribuciones posteriores de los coeficientes estimados.
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rpastizales, cubierta forestal —con cambio de signo en comparación con piecewise— y conflicto, y positivas para 
cobertura de pastizales. En cuanto a los cultivos de coca, mientras (en orden) los coeficientes para la rpoblación 

urbana, el área del municipio, la proporción rural, la cobertura forestal, la erradicación manual, la fumigación 
aérea, los pastizales y la rcoca fueron positivos, la cobertura de pastizales y el gasto en infraestructura tuvieron 
efectos negativos. La población rural total, el cultivo de coca, la cobertura forestal y la fumigación aérea 
mostraron una influencia positiva sobre las víctimas del conflicto, mientras que rpoblación urbana y la proporción 
rural tuvieron efectos negativos.

Con el fin de ilustrar las relaciones entre las respuestas, la Figura 3 muestra cómo las víctimas del con-
flicto disminuyen de manera no lineal a rbosque y el cultivo de coca aumenta de forma no lineal las víctimas del 
conflicto (p. ej., a medida que aumenta la coca, aumenta el conflicto, y a medida que aumenta el conflicto 
disminuye rbosque). En la Figura 4 se muestran los efectos de dos predictores —cobertura forestal y año— con 
efectos en las tres respuestas. Aunque rbosque disminuyó de manera no lineal con la cobertura forestal, esta 
última aumentó de manera no lineal tanto el cultivo de coca como las víctimas del conflicto. Como predic-
tor, el año tuvo efectos complejos: mientras rbosque aumentó a lo largo del tiempo, manteniéndose negativo 
(p. ej., pérdida de bosque) para el municipio promedio, el cultivo de coca aumentó hasta el 2004, con alta 
varianza en las estimaciones; luego decreció, y las víctimas del conflicto disminuyeron, con baja varianza, 
excepto por un pico secundario y bajo en el 2011. La Figura 5 resume tres predictores de rbosque y de los cul-
tivos de coca: la cobertura de pastizales, que tiene un efecto positivo no lineal sobre rbosque y un efecto nega-
tivo no lineal sobre los cultivos de coca; rpastizales, cuyo efecto es lineal y negativo sobre rbosque, pero positivo 
no lineal sobre los cultivos de coca; y el gasto en infraestructura, que sorprendentemente no tiene efecto 
sobre rbosque, pero tiene un efecto negativo no lineal sobre los cultivos de coca. Si bien hay más cultivo de coca 
en los municipios con menos superficie de pastizales, el cultivo de coca también se asocia con una mayor 
rpastizales. La Figura 6 resume los predictores comunes al cultivo de coca y al conflicto. Con una sola excep-
ción, las covariables tuvieron efectos no lineales opuestos sobre el cultivo de coca y el conflicto: mientras la 
cobertura de tierras de cultivo tuvo un efecto negativo sobre el cultivo de coca, la proporción rural, la rpoblación 

urbana, la fumigación aérea y la erradicación manual (cuya relación con el conflicto se superpone a cero), todas 
tuvieron efectos no lineales positivos sobre el cultivo de coca. En contraste, la fumigación aérea aumentó de 
manera no lineal la coca y el conflicto.

Como cada conjunto de modelos definió las relaciones entre tres respuestas con múltiples covariables, 
la Figura 7 resume las relaciones entre las variables con base en los coeficientes de toda la muestra. Los 
modelos de suavización del gmrf mostraron patrones distintivos para cada respuesta, con una tendencia más 
fuerte en la disminución del conflicto a lo largo del tiempo (figura S2).

Figura 3: Relaciones modeladas entre rbosque, cultivo de coca y conflicto. 
Nota: La línea azul ilustra los valores predichos. El área gris muestra el intervalo de incertidumbre inferior y 

superior del 95 % de la influencia del predictor sobre la respuesta. Estos gráficos son condicionales a las 
categorías de referencia para los suavizados espaciotemporales y a las medias de otras covariables, no son 
equivalentes a un gráfico bivariado; por lo tanto, no se muestran los puntos de datos.
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Discusión
Por medio de una serie de modelos multivariados que aplican tanto ecuaciones estructurales como suavi-
zaciones espaciotemporales a los datos de Colombia, por primera vez estimamos interacciones complejas 
entre rbosque, cultivo de coca y conflicto que encajan de manera desigual en los modelos de pauperización y de 
frontera. Mientras el modelo de pauperización predice una relación negativa entre rbosque y la población, no se 
detectó tal relación directa y la influencia negativa más fuerte sobre rbosque fue, por el contrario, la de rpastizales. 
También a diferencia del modelo de frontera, el gasto en infraestructura no tuvo ningún efecto sobre rbosque. 
Sin embargo, como único factor relacionado con el desarrollo, el gasto en infraestructura tuvo un fuerte 
efecto negativo sobre el cultivo de coca, lo cual ilustra cómo la inversión en desarrollo ayuda a contener 
la producción ilícita de coca. Tanto las variables estáticas como las dinámicas de la población presentaron 
relaciones opuestas con el cultivo de coca y las víctimas del conflicto, aun cuando las dos últimas respuestas 
estaban asociadas positivamente. Si bien solo se incluyeron el gasto en infraestructura y la población como 
predictores sociodemográficos, nuestros resultados tienen implicaciones a la hora de entender los cambios 
en la cobertura del suelo, en particular de la vegetación forestal a la herbácea. En toda América Latina, 
la transformación del bosque en pasturas es un cambio en la cobertura del suelo muy generalizado, que 
señala la conversión por acción humana de los bosques en pastizales, especialmente en la frontera forestal 
(Graesser et al., 2015; Armenteras et al., 2017), a menudo mediada por el fuego (Armenteras et al., 2021). 
Por lo tanto, nuestros resultados muestran evidencia cuantitativa del remplazo dinámico de la cobertura 
boscosa por la de pastizales y cómo este cambio se relaciona directa o indirectamente con la producción de 
coca, la política antidrogas y el conflicto.

Ni la rpoblación urbana ni el gasto en infraestructura se relacionan con la rbosque, lo cual rechaza las predicciones 
de las teorías de deforestación sobre la pauperización y la frontera. Sin embargo, el hallazgo de que rpastizales 
y conflicto son fuertes covariables de la deforestación apunta a una dinámica de frontera, en gran parte 
independiente de la inversión gubernamental. Tres aspectos de la evidencia señalan a rpastizales como una 
impronta de la frontera móvil. En primer lugar, si la pauperización fuera el principal mecanismo de defor-
estación, los pequeños cultivos —incluidos los de coca— dominarían la transformación de los bosques. Sin 

Figura 4: Relaciones modeladas para las variables que influyen en rbosque (A, B), cultivo de coca (C, D) y vícti-
mas del conflicto (E, F): cobertura forestal (A, C, E) y año (B, D, F).

Nota: La línea azul ilustra los valores predichos. El área gris muestra el intervalo de incertidumbre inferior 
y superior del 95 % de la influencia del predictor sobre la respuesta. Estos gráficos están condicionados 
tanto a las categorías de referencia para los suavizados espaciotemporales como a las medias de otras 
covariables, no son equivalentes a un gráfico bivariante; por lo tanto, no se muestran los puntos de datos.
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Figura 5: Relaciones modeladas para las variables que hipotéticamente influyen en los bosques (A, B, C) y 
en los cultivos de coca (D, E, F): cobertura de pastizales (A, D), rpastizales (B, E) y gasto en infraestructura (C, F). 

Nota: Colores y sombreado como en la figura 4.
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embargo, los anteriores análisis sobre Colombia han demostrado que los pastizales son la cobertura de la 
tierra que más sustituye los bosques, desde el norte de los Andes, en San Lucas (Chadid et al., 2015), hasta 
el sur, en el Guaviare (Dávalos et al., 2014) y la Amazonía en general (Armenteras et al., 2013a), y nuestro 
estudio corrobora dichos hallazgos anteriores para el todo el país. En segundo lugar, este efecto se mantiene, 
a pesar de controlar la cobertura de bosques y pastizales, pero los bosques más extensos tienen un rbosque más  
bajo (Figura 4), lo que indica avances hacia bloques de bosques más vastos  que requieren alguna forma 
de inversión, siguiendo el modelo de frontera (Rudel y Roper, 1997). Por último, existe evidencia de que, a 
medida que los pastizales remplazan los bosques, también aumentan las transacciones financieras privadas 
en la frontera, mediadas por las carreteras del Guaviare (Dávalos et al., 2014). Por lo tanto, rpastizales también 
podría ser un indicador de que los bosques —nominalmente públicos— caen en manos privadas (como ocur-
rió en Brasil [Hecht 1993; Fearnside y de Alencastro Graça, 2006]), lo cual es, de por sí, una forma de desar-
rollo económico espontáneo (White et al., 2000).

El conflicto armado es una herramienta de control territorial que instiga la conversión de bosques y la 
despoblación forzada. Encontramos que un mayor número de víctimas del conflicto implicaba una mayor 
pérdida de bosques (Figura 3), con el conflicto concentrado en los municipios que tienen mayor cobertura 
forestal (Figura 4) y agrícola (Figura 6), pero, aparentemente, sin relación con el gasto en infraestruc-
turas (Figura 2). Si bien vincular el conflicto con la pérdida de bosques corrobora estudios anteriores que 
relacionan el conflicto con la deforestación (Castro-Núñez et al., 2017; Negret et al., 2019), esto sucede al 
modelar el conflicto como respuesta, con covariables propias. Por consiguiente, confirmamos que hay más 

Figura 6: Relaciones modeladas para las variables que influyen en el cultivo de coca (A–E) y el conflicto 
(F–J): cobertura de tierras de cultivo (A, F), proporción rural (B, G), rpoblación urbana (C, H), fumigación aérea (D, 
I) y erradicación manual (E, J). 

Nota: Colores y sombreado como en la figura 4.

Figura 7: Modelo propuesto de interacciones entre los usos del suelo, las actividades anticoca y las variables 
sociales, basado en el sem bayesiano para rbosque (A), cultivo de coca (B) y conflicto (C).

Nota: Las flechas de color indican que los intervalos de densidad de alta probabilidad del 95  % no se 
superponen con 0; las grises indican que los intervalos de densidad de alta probabilidad del 95 % sí se 
superponen con 0.
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cobertura forestal en aquellos municipios donde se experimenta más conflicto (Holmes et al., 2018; Reilly 
y Parra-Peñas, 2019), lo cual también conecta el conflicto con la frontera más boscosa de la deforestación 
(Figuras 2 y 4). No obstante, las covariables más fuertes de las víctimas del conflicto fueron las demográ-
ficas, con fuertes descensos de la población urbana, indicados por rpoblación urbana (Figura 6) y mayores pobla-
ciones rurales totales (Figura 2). Análisis anteriores han demostrado que el conflicto armado conduce a la 
pérdida de bosques (Murillo-Sandoval et al., 2021), por cuanto probablemente desplaza a las poblaciones 
locales (Fergusson et al., 2014) y se correlaciona con la ganadería, como uso de la tierra (Holmes et al. 2019), 
y el acaparamiento de tierras (Castro-Núñez et al., 2017). Aquí mostramos un efecto a nivel nacional de las 
víctimas del conflicto sobre rbosque (Figura 3), a la vez que demostramos que el conflicto armado y el desp-
lazamiento (medido por la rpoblación urbana) están vinculados (Figura 6; Holmes y Gutiérrez De Piñeres, 2011; 
Rincón-Ruiz y Kallis, 2013). Por último, esta frontera del conflicto no es impulsada por el gasto público 
(Figura 2), lo cual indica que la inversión en infraestructura podría ser un componente eficaz de la política 
antidroga, sin instigar el conflicto.

En contraste con los estudios anteriores, identificamos de manera sistemática tanto el cultivo de coca 
(Figura 3) como la fumigación aérea (Figura 6) como covariables positivas del conflicto. Los análisis ante-
riores han mostrado que la coca instiga la violencia (Angrist y Kugler, 2008), específicamente por parte de 
grupos paramilitares (Holmes et al., 2019) y guerrilleros que compiten por el control territorial (Holmes et 
al., 2018), y el conflicto armado aumenta el cultivo de coca (Díaz y Sánchez, 2004). Del mismo modo, se ha 
demostrado que la erradicación de la coca por fumigación aérea covaría con el conflicto armado (Holmes 
et al., 2006, Holmes et al., 2018), aunque las series temporales para años específicos muestran la relación 
opuesta (Fisher y Meitus, 2017). Sin embargo, análisis previos han vinculado el conflicto, ya sea con el cultivo 
de coca o con la fumigación aérea, pero no con ambos. Es importante destacar que la fumigación aérea (mas 
no la erradicación manual) fue una covariable positiva del conflicto (Figura 6), lo cual hace que esta her-
ramienta de la política antidroga sea a la vez un conductor directo del conflicto y un conductor indirecto de la 
deforestación, por medio de las víctimas del conflicto. Estudios anteriores han propuesto que la fumigación 
aérea impulsa la deforestación al desplazar los cultivos de coca por cuenta del efecto globo (Rincón-Ruiz y 
Kallis, 2013). A diferencia de Dávalos y Morales (2019) o Rincón-Ruiz y Kallis (2013), no buscamos comprobar 
el efecto globo, pero sí incluimos una medida de cambio en la coca, que no covariaba con el conflicto: rcoca 
(Figura 2). Después de controlar la estructura espaciotemporal de los datos, hallamos evidencia de que la 
fumigación aérea exacerba el conflicto mucho más que la rcoca, lo que probablemente señala una deforest-
ación mediada por el desplazamiento.

Descubrir que el conflicto fomenta la deforestación en todo el país, confirmando a la vez que la fumi-
gación aérea aumenta dicho conflicto, plantea un enigma: ¿cómo reducir el cultivo de coca sin exacerbar el 
conflicto, el cual también instiga la pérdida de bosques? El gasto en infraestructura, que se sabe reduce la 
propensión de los agricultores a cultivar coca (Dávalos y Dávalos, 2020), no se relacionaba ni con rbosque ni con 
el conflicto (Figura 2), pero sí se relacionaba negativamente con el cultivo de coca (Figura 5), lo cual sug-
iere que es factible reducir el cultivo de coca con la inversión social y en infraestructura (Dávalos, 2016), sin 
exacerbar injustificadamente la deforestación. Si bien sorprende no hallar una fuerte relación positiva entre 
el gasto en infraestructura y la deforestación (p. ej., en Brasil están estrechamente vinculados [Fearnside y 
de Alencastro Graça, 2006; Barber et al., 2014; Ferrante y Fearnside, 2020]), esto puede explicarse de dos 
maneras complementarias. En primer lugar, todo tipo de infraestructura es precaria en la frontera de la 
deforestación, con asentamientos de décadas de antigüedad que aún carecen de servicios básicos en San 
Lucas (Dávalos y Dávalos, 2020) y en el Ariari, en la Amazonía Andina (Torres, 2018). Como resultado, las 
carreteras oficiales —una de las principales demostraciones del gasto en infraestructura— no se relacionan 
con la deforestación, como en San Lucas (Chadid et al., 2015) o a lo largo de la frontera con Ecuador, en el 
Putumayo (Viña et al., 2004). En segundo lugar, la infraestructura privada e ilegal, sin supervisión medio-
ambiental, a veces llena estos vacíos, como en la región de la Macarena-Guaviare (Silva Numa, 2016) o en el 
mismo San Lucas (Chadid et al., 2015). Así es que el gasto gubernamental en infraestructura no representa 
las vías de acceso que promueven la deforestación en el terreno, pero sí refleja cierto nivel de inversión 
social que reduce los cultivos de coca (Dávalos, 2016; Dávalos y Dávalos, 2020). Según nuestros hallazgos, 
un mayor gasto en infraestructura puede reducir los cultivos de coca y quizás permita un mayor control 
mediante la erradicación manual, que a diferencia de la fumigación, no propicia el conflicto.

En conclusión, al integrar la deforestación, el cultivo de coca y el conflicto en conjuntos de modelos 
interrelacionados, nuestros análisis han hallado, por primera vez, soporte cuantitativo a nivel nacional para 
la dinámica de deforestación de la frontera, impulsada por la conversión a pasturas y el conflicto armado, 
ambos relacionados con el cultivo de coca. Al igual que en otros países amazónicos, la pérdida de bosques 
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implica su sustitución por pastizales a gran escala —rara vez por cultivos—, más allá de que haya una demanda 
de ganado, nacional o internacional, que la justifique o no (Hecht, 1993; Laurance et al., 2002; Rudel et al., 
2002; Fearnside, 2005; McAlpine et al., 2009). Pero, al contrario de las fronteras de los países vecinos, las de 
Colombia no están instigadas por la inversión gubernamental en desarrollo o, al menos, no a un nivel detect-
able con estos datos. En cambio, tanto el cultivo de coca como su contramedida a gran escala, la fumigación 
aérea, promueven el conflicto armado que, a su vez, genera deforestación y está asociado al desplazamiento. 
Dado que el gasto gubernamental en infraestructuras reduce el cultivo de coca y no promueve ni la defor-
estación ni el conflicto, la inversión en desarrollo dirigida podría ser una poderosa herramienta para con-
trarrestar la coca. Pero tales intervenciones deben tener en cuenta la historia de los proyectos de desarrollo 
fallidos, patrocinados por el Estado, y que la infraestructura privada e ilegal ya generó picos de deforestación 
en las mismas regiones donde se concentran la coca y el conflicto (Silva Numa, 2016; Paz Cardona, 2021). En 
la actualidad, el status quo anterior —el cultivo de coca y las fumigaciones aéreas que generaron cada año 
miles de víctimas del conflicto y promovieron el despoblamiento y la deforestación— dio paso a costos ambi-
entales masivos en las fronteras recién abiertas después del acuerdo de paz (Armenteras et al., 2019b; Van 
Dexter y Visseren-Hamakers, 2019; Clerici et al., 2020; Murillo Sandoval et al., 2020), donde el persistente 
conflicto armado genera una deforestación mucho mayor que la anterior (Murillo-Sandoval et al., 2021). 
Aunque nuestros modelos muestran que el gasto en infraestructura puede ayudar a reducir la coca y que la 
coca promueve la deforestación por medio del conflicto, también revelan que el reto más importante para 
la conservación de los bosques en Colombia no es ni la coca ni el conflicto, sino el insaciable apetito por la 
tierra que se expresa a través de la rpastizales. Por lo tanto, prevemos que esta transformación de los bosques a 
pasturas continuará a lo largo de una interminable frontera de pastizales, inalterada por la disminución del 
conflicto o las fluctuaciones de los cultivos de coca.
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P, Reisinger, A, Roberts, DC, Rosenzweig, C, Rounsevell, M, Shevliakova, E, Shukla, PR, Skea, J, 
Slade, R, Smith, P, Sokona, Y, Sonwa, DJ, Soussana, J.-F, Tubiello, F, Verchot, L, Warner, K, Weyer, 
NM, Wu, J, Yassaa, N, Zhai, P y Zommers, Z. 2019. Ipcc, 2019: Summary for Policymakers. En: Shukla, 
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