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ESTIMACION DEL CRECIMIENTO DE UN BOSQUE DE PINO (PINUS
COOPERI BLANCO ) POR MEDIO DE UNA RED NEURONAL
BACKPROPAGATION ENTRENADA CON INDICES DE COMPETENCIA
INDEPENDIENTES DE LA DISTANCIA.

RESUMEN

El desarrollo de las técnicas de manejo de los bosques es similar en muchos lugares del
mundo. Sin embargo; pocas teorias silvicolas pueden ser generalizadas para una region
forestal especifica, que permitan describir los procesos en el desarrollo futuro de los
ecosistemas forestales; debido a que las condiciones climdticas, suelos y especies son
muy diferentes. En estos casos se necesita conocer la dindmica de crecimiento en cada
localidad, con base en las interacciones suelo-clima-vegetacion y asi conocer sus efectos
en el desarrollo y crecimiento de los bosques naturales.

El tipo de bosques que caracterizan a la mayoria de los bosques en México, asi como a
la region boscosa del Estado de Durango es del tipo llamado irregular los cuales
presentan una diversidad en edad y en estructura y/o tamafo, o bien en su distribucién
espacial en el sitio.

En estos bosques complejos, el conocer la produccién presente y predecir el
rendimiento futuro es dificil debido a la heterogeneidad, por lo cual se requiere més
informacidn silvicola y modelos basados en metodologias que puedan abordar de forma
mads adecuada la complejidad de un sistema.

En este trabajo se estudia el desempefio de las redes neuronales entrenadas con indices
de competencia independientes de la distancia en la predicciéon del crecimiento en
didmetro y altura de un bosque irregular de pino de la especie Pinus Cooperi Blanco.

El crecimiento de un bosque de confieras integrado por individuos de diferente edad y
tamafio, suele ser caracterizado por indices de competencia independientes de la
distancia, los cuales son construidos en base a las dimensiones del individuo tales como
altura, didmetro cuadritico, 4rea basal, amplitud de copa, longitud copa y son
relacionadas a las respectivas dimensiones de la comunidad donde se encuentran.

Los métodos de andlisis estadistico pueden ser utilizados para entender un sistema
biolégico de nuestro interés el cual es demasiado complejo para ser modelado
analiticamente.

La informacién del comportamiento del sistema es recolectada de la medicién de
variables seleccionadas. Esas observaciones son entonces analizadas aplicando métodos
estadisticos o infiriendo conocimiento del sistema. Los resultados del andlisis
dependeran del conocimiento a priori acerca del sistema y de los métodos empleados
durante el andlisis. Esencialmente, todas las opciones consideradas durante el andlisis,
empezando desde la recoleccion de la informacién, y terminando con el andlisis de
resultados obtenidos de un modelo estadistico tienen efecto en la inferencia de
conocimiento.

Las redes neuronales constituyen una clase de de modelos estadisticos, los cuales
pueden ser utilizados en una amplia gama de aplicaciones, desde andlisis exploratorio



de datos y visualizacién hasta problemas de clasificacién y regresion. En el modelado
con redes neuronales, la meta es construir un modelo basado en datos de observaciones
de un sistema, los cuales representen las propiedades esenciales del sistema de nuestro
interés.

La red neuronal backpropagation entrenada con indices competencia independientes de
la distancia pronostic la velocidad de crecimiento del didmetro y altura del Pinus
Cooperi Blanco con 90% y 94,5% de aproximacién dentro de un intervalo de confianza
del 90%.
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INTRODUCCION

El estado de Durango cuenta con vastos recursos naturales que son fuente de vida en su
mas amplio concepto, es la primera reserva nacional forestal.

Localizdndose aproximadamente en sus zonas boscosas 250 mil habitantes que
sobreviven del recurso forestal.

Donde de acuerdo con la Asociacion de Industriales Forestales de Durango (AIFDAC),
la mayoria de los predios forestales son de propiedad particular, un total de 662,
mientras que 173 son ejidales y 64 comunales.

Esta gente dedicada al aprovechamiento de los recursos forestales ha mostrando una
gran interés por el manejo y aprovechamiento racional del bosque involucrandose, en el
proceso de certificacion del buen manejo forestal.

El estado de Durango es el que tiene el proceso de mayor dindmica en la certificacion y
para 2002, 18 comunidades habian iniciado los primeros pasos para entrar al proceso y
la mayor parte de ellas tiene una relacion estrecha con industrias madereras que estan ya
preocupadas por las sefiales del mercado internacional en el sentido de que los
productos deben salir con el certificado de buen manejo forestal.

Sin embargo la industria en el sector forestal sufre una aguda crisis traducida en cierre
de plantas, perdida de empleos, de mercados, ante la creciente invasion de los productos
maderables de importacion y el rezago tecnologico del sector.

Las importaciones de productos forestales provenientes de Sudamérica, Norteamérica y
el sudeste asiatico han invadido el mercado nacional y han puesto en situacion muy
delicada a las empresas nacionales. Con esta situacion de crisis, resulta impensable
pagar un sobreprecio a las comunidades certificadas proveedoras de materias primas.

La importacién de productos forestales no se limita s6lo a pulpa y papel sino que
también se estd incrementando la importacion de madera solida.

Algunas empresas que se abastecian de madera de ejidos y comunidades, hoy en dia han
dejado de hacerlo ya que encuentran mucho mejores precios en la madera proveniente
de plantaciones chilenas.

Frente a una oferta externa a precios baratos, dificilmente la industria procesadora esta
en la posibilidad de pagar un sobreprecio para la madera local.

Las comunidades y ejidos en Durango son principalmente productores de materias
primas forestales, son productores de madera en rollo y algunos de ellos producen
madera aserrada. En su mayoria estas empresas no estan en condiciones de entrar a los
grandes mercados por su actual nivel tecnoldgico y nivel de integracion vertical.

Asi en la biisqueda de acceder a los mercados con productos forestales de alta calidad y
a precios internacionales se hace necesario entre las diversas medidas para mejorar la
competitividad. La implementacion de  nuevas tecnologias en el manejo y
aprovechamiento del bosque. Una de las necesidades a satisfacer es el uso de nuevos



métodos mas eficientes de prediccion, con los cuales se logre observar el
comportamiento de las variables que describen el crecimiento del bosque.

Siendo sumamente importante determinar la velocidad de crecimiento del didmetro y
altura del arbol pues son las dimensiones que determinan la cantidad de madera que se
va a obtener del arbol.

El estado de Durango es el tnico lugar del mundo donde crece la especie de pino Pinus
Cooperi, Blanco (figura 1) arbol estudiado muy poco, practicamente no existe
informacion sobre esta especie. Sin embargo es de una gran importancia en su
explotacion por su aprovechamiento en la produccién de madera y uso en la produccion
de hojas de triplay.

Pinus cooperi

Figura 1. La regiéon sombreada muestra parte del Estado de Durango, México
poblada por la especie endémica Pinus Cooperi Blanco.

A causa de su gran importancia como recurso maderable y por el casi absoluto
desconocimiento como especie forestal, es que se hace necesario desarrollar un estudio
en busca de hacer més eficiente su aprovechamiento.

Asi al observar un bosque natural se presenta una amplia variedad de estructuras entre
los individuos que lo forman, las predicciones en el crecimiento se dificultan, en estos



casos los modelos de crecimiento de arboles individuales son quizads la mejor opcidén
para describir el crecimiento bajo estas condiciones tan complejas (Hilt, 1987). En estos
rodales irregulares, con frecuencia se emplea modelos de crecimiento de arboles
individuales en funcién de la distancia (Bruce, 1987). Sin embargo, en México la
estimacion de la competencia es un tema nuevo y muchas veces no se dispone de la
informacion suficiente para su estimacion; en este sentido, resulta de particular
importancia para la silvicultura considerar indices que no incorporan la distancia, sino
mas bien las dimensiones de los arboles (didmetro del tronco, amplitud de copa, altura
de copa, etc.) para estudiar la competencia independiente de la distancia (Glover, and
Hool 1979).

La estimacion de la competencia es de suma importancia para modelar el crecimiento y
rendimiento en bosques naturales para aplicar un manejo mas racional y predecir con
precision la dindmica de crecimiento.

En la toma de decisiones del manejo forestal, es indispensable conocer la prediccion del
crecimiento y rendimiento del bosque para poder definir en base a ello su
comportamiento a través del tiempo (Hagem, 1962, Boosley, 1998, A. Law, 1990).

Sin embargo los modelos que consideran el efecto de competencia han sido poco
utilizados en México, para el manejo de bosques de clima templado frio, (ver figura 2).
En este trabajo de investigacion se recolectaron datos dimensionales de los individuos
de todo un bosque experimental ubicado en el estado de Durango, con los cuales se
busco determinar la capacidad de una red neuronal retroalimentada (backpropagation),
entrenada con indices de competencia independientes de la distancia para estimar la
velocidad de crecimiento en didmetro y altura de los individuos de un bosque. Dichos
indices tratan de establecer la relacion entre el individuo y su colectividad, intentan
reflejar la lucha que enfrenta un individuo con sus vecinos competidores por los
recursos para su subsistencia y considerando estos factores de competencia como
fundamentales en la estimacion de las velocidades de crecimiento de las dimensiones de
un individuo como didmetro y altura. Para llevar a cabo este estudio se hace uso de una
red neuronal con retro-propagacion del error (Red Neuronal Feedforward FANN) y de
una red neuro difusa ANFIS buscando sacar provecho de sus cualidades como son la de
recoger informacion de las experiencias y utilizarlas para actuar ante situaciones futuras
asi como la capacidad para abstraer la informacion util, mas alld de los casos
particulares y determinando cual de las dos metodologias resulta la méas adecuada en la
prediccion del crecimiento de un bosque de Pinus Cooperi Blanco.

Las partes que integran este trabajo son:
CAPITULO 1

1. 1. ANTECEDENTES, JUSTIFICACION, MOTIVACION, HIPOTESIS, Y
OBJETIVO.

1.1 ANTECEDENTES.

1.1.1 Definicion del problema. El crecimiento de los arboles es el resultado de su
tendencia al crecimiento ilimitado (dependiente de su potencial bidtico, actividad
fotosintética...) y de las restricciones impuestas por el medio (competencia con otros
individuos, proceso de envejecimiento...). Si bien se trata de factores cuyo analisis es



complejo, se acepta que la interaccion espacial con los arboles cercanos (denominada
competencia) tiene el mayor peso en el proceso.
1.1.2. Estado del Arte. En afios recientes, ha crecido el interés por el empleo de las
redes neuronales artificiales (ANN) en varios campos de la ciencia (Maren
1990,Swingler 1996). Las redes neuronales constituyen una clase de de modelos
estadisticos, los cuales pueden ser utilizados en una amplia gama de aplicaciones, desde
analisis exploratorio de datos y visualizacion hasta problemas de clasificacion y
regresion. En el modelado con redes neuronales, la meta es construir un modelo basado
en datos de observaciones de un sistema, los cuales representen las propiedades
esenciales del sistema de nuestro interés.
Las ANN también emergen como una aproximacion alternativa en el modelado de
fendmenos complejos no lineales en el area forestal (McRoberts et al. 1991; Gimblett
and Ball 1995; Lek et al. 1996; Atkinson and Tatnall 1997). Por el potencial en su
capacidad predictiva las ANN pueden proporcionar soluciones dptimas en el manejo de
problemas de recursos forestales.
1.2. JUSTIFICACION.
México es un pais fuertemente importador de productos forestales y la balanza
comercial del sector forestal es deficitaria en 1,850 millones de dodlares (esta cantidad
representa el 46 por ciento del total del déficit de la balanza comercial del pais).
Los principales estados productores de madera en México son Durango en primer lugar
con una aportacion del 26 por ciento del total nacional.
El estado de Durango posee el 25 por ciento de los recursos forestales nacionales en una
superficie de 9.1 millones de hectareas; siendo la entidad mdas importante como
productora forestal en el pais y ocupa el primer lugar en la explotacion de la especie
maderable de pino.
Por lo que se hace necesario desarrollar un modelo que logre describir de forma precisa
el crecimiento de un bosque, para asi poder desarrollar nuevas técnicas silvicolas para
un mejor manejo del bosque y asi poder:

e Reducir las importaciones forestales del pais

e Impulsar el desarrollo de la Industria forestal del estado de Durango.

e Lograr un mayor nivel de vida de la poblacion dedicada al aprovechamiento del

sector forestal.
e Hacer un uso adecuado del bosque en su explotacion.
e Optimizar la produccién y calidad de la madera.

1.3. MOTIVACION.
Beneficios que se esperan alcanzar al contar con una herramienta que describa de forma
detallada la evolucion de un bosque de la especie de Pinus Cooperi Blanco.

1.4. HIPOTESIS.
Fundamentacion del tipo de herramienta a utilizar en el desarrollo del modelo que logre
predecir el crecimiento de un bosque de la especie de Pinus Cooperi Blanco.

1.5. OBJETIVO.

Predecir la velocidad de crecimiento en diametro y altura de la especie de pino (Pinus
Cooperi Blanco) de un bosque haciendo uso de una red neuronal entrenada con de
indices de competencia independientes de la distancia.



CAPITULO 11
2. METODOLOGIA, MATERIALES Y RESULTADOS.

2.1. MATERIALES.

2.1.1. Descripcion del sitio. El estudio se efectud en el area experimental, Cielito Azul,
ubicada en el predio las “Veredas”, lote 4, de la zona asignada a la Unidad de
Conservacion y Desarrollo Forestal 4, en el municipio de San Dimas, Estado de
Durango,

El bosque es de tipo coetdneo e in-coetdneo presentando una distribucién en su
dimension de didmetro entre 5 y 80 centimetros principalmente.

El area basal promedio fluctua entre 12 y 23 m” /ha. En ella se establecieron entre 1966
y 1968, 36 sitios permanentes de investigacion silvicola en los que se han hecho
mediciones dandométricas de las que se utilizaron las relativas a los afios de 1982,
1986. Para el célculo de los parametros para estimar el crecimiento del bosque, de cada
arbol se tom6 medicion de las siguientes variables: especie, tipo, didmetro normal,
diametro del tocon, grosor de la corteza, condicion de dafio, altura total, altura de fuste
limpio, clase o dominancia, piso, vitalidad, tendencia dindmica y proyeccion de copa.
2.1.2. Seleccion de la muestra de validacion. La seleccion de la muestra que se
escogio busco reflejar comportamiento del sistema, para lo cual en este trabajo la
seleccion se realizo utilizando conocimiento a priori del sitio experimental de estudio y
observando la frecuencia de aparicion del crecimiento con respecto a las dimensiones
del individuo. Asi se considero la influencia de la riqueza de nutrientes y agua del sitio
su competencia, grupo de edad y la frecuencia de velocidad de crecimiento.

2.2. METODOLOGIA.

2.2.1. Red Neuronal Backpropagation. La red neuronal backpropagation (Red
Neuronal Feedforward FANN) corresponde a la clase de ANN mads estudiada por el
ambito cientifico y la més utilizada en los diversos campos de aplicacion.

Compuesta por tres elementos esenciales:
1. Las neuronas o nodos: son los elementos basicos de procesamiento
2. La arquitectura de la red: descrita por las conexiones ponderadas entre los
nodos.
3. El algoritmo de entrenamiento: usado para encontrar los parametros de la red.

Donde la red neuronal backpropagation es un sistema de procesamiento con la
capacidad de examinar todos los patrones en paralelo. Con la capacidad de adaptarse a
si mismo para aprender la relacién entre un conjunto de patrones dado como ejemplo y
ser capaz de aplicar la misma relacién a nuevos patrones de entrada. Poseyendo la
capacidad de concentrarse en las caracteristicas de una entrada arbitraria que se asemeje
a otros patrones vistos previamente, pudiendo tratar con senales de ruido.

La principal ventaja de estas redes neuronales es que pueden comportarse como
aproximadores universales, lo cual se demuestra por el teorema de Kolmogorov (1957).
2.2.2. Sistemas neuro-difusos (ANFIS). El avance de los sistemas de inteligencia
computacional y la bisqueda de soluciones cada vez mas completas para los problemas
que pueden ser resueltos por estos métodos, han llevado a la unién de técnicas de soft
computing (Li, 1996) haciendo que las debilidades de unos sistemas se compensen con
las bondades de otros. Esta ultima, resulta ser una fuerte motivacion para realizar la
unioén de las técnicas de Redes Neuronales Artificiales y Logica Difusa.



ANFIS. En esta aproximacion, los sistemas difusos y de RNA, trabajan juntos en una
arquitectura homogénea que puede ser interpretada como una RNA con parametros
difusos o como un sistema difuso con pardmetros o funcionamiento distribuidos.

Una red neuro difusa presenta como ventajas, su estructura permite el uso de métodos
cualitativos y cuantitativos en la construccion de modelos, en la etapa de aprendizaje, en
la de funcionamiento y en la realimentaciéon de conocimiento al usuario, permitiendo
asi, todo el conocimiento disponible. Los métodos cuantitativos se observan en el
aprendizaje que los sistemas neuro-difusos pueden realizar a partir de datos del
ambiente y en su forma matemdtica de funcionamiento, mientras los métodos
cualitativos se reflejan en el sentido lingiiistico que tiene la base de conocimiento de los
sistemas difusos y que genera una interaccion bilateral sistema-hombre, permitiendo la
introduccion de conocimiento previo al sistema y la realimentacion del estado final del
modelo en forma de reglas expresadas lingliisticamente desde el sistema al hombre. Las
otras ventajas son las ya conocidas ampliamente y que vienen heredadas de los sistemas
difusos y de las RNA, tales como interpretacion lingiiistica, introduccién de
conocimiento previo, autoaprendizaje, generalizacion (Haykin, 1994), interpolacion,
etc. Su principal desventaja El curso de la dimensionalidad: Los sistemas difusos
presentan el problema del crecimiento exponencial del tamafio del modelo respecto al
nimero de variables que poseen.

2.2.3. Parametros para entrenamiento de la red neuronal. En este trabajo se estudia
el desempefio de las redes neuronales entrenadas con indices de competencia
independientes de la distancia en la prediccion del crecimiento en diametro y altura de
un bosque irregular de pino de la especie Pinus Cooperi Blanco.

El crecimiento de un bosque de confieras integrado por individuos de diferente edad y
tamafo, suele ser caracterizado por indices de competencia independientes de la
distancia, los cuales son construidos en base a las dimensiones del individuo tales como
altura, didmetro cuadratico, area basal, amplitud de copa, longitud copa y son
relacionadas a las respectivas dimensiones de la comunidad donde se encuentran.

En este trabajo son utilizados para entrenar la red neuronal una serie de indices
independientes de la distancia, propuestos por Valles (2005) y un indice propuesto por
Glover y Hool (1979) para predecir el crecimiento en diametro, y altura.

2.2.4. Procedimiento de solucion. Para determinar las caracteristicas de la red utilizada
en este trabajo, se muestra como se fueron seleccionando el pre-procesamiento de los
patrones de entrenamiento, la arquitectura de la red, el tipo de funcién de activacion de
las capas ocultas, el algoritmo de optimizacion de los pesos de la red.

2.3. RESULTADOS.

Se muestran los resultados obtenidos al entrenar diferentes arquitecturas de red
backpropagation en su capacidad de generalizar el crecimiento de un bosque de Pinus
Cooperi Blanco y se muestran las redes que logran generalizar el crecimiento en altura y
diametro. Se presentan el funcionamiento de la red neuro-difusa ANFIS en la prediccion
generalizar el crecimiento en altura y didmetro de un bosque de Pinus Cooperi Blanco
utilizando diversos indices de competencia independientes de la distancia.



CAPITULO III.

3. ANALISIS DE RESULTADOS, CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJO A FUTURO.

3.1. ANALISIS DE RESULTADOS.

Se analiza el comportamiento de la red neuronal backpropagation en lo que respecta a
su manejo de la informacion respecto a su capacidad de generalizacion y en el proceso
de busqueda de la de la red neuronal con la mejor capacidad de generalizacion como las
otras redes de mayor o menor tamafio se comportaron al tratar de predecir el
crecimiento de un bosque de Pinus Cooperi Blanco.

Se comentan los resultados obtenidos de la utilizacion de una red neuro difusa ANFIS y
el porque de sus resultados negativos al tratar de predecir el crecimiento de un bosque
de Pinus Cooperi Blanco.

3.2. CONCLUSIONES.

Se presentan las caracteristicas de la red neuronal backpropagation capaz de generalizar
de forma correcta el crecimiento de un bosque de Pinus Cooperi Blanco.

Se concluye en base a los resultados obtenidos ratificando la capacidad una red neuronal
backpropagation en el manejo de sistemas bioldgicos complejos.

Se muestra la ventaja de utilizar una red neuronal backpropagation en lugar de una
neuro difusa ANFIS cuando se hace uso de una gran cantidad de parametros.

3.3. RECOMENDACIONES.

Se comenta la posibilidad de poder modelar otros sistemas bioldgicos en base a los
resultados obtenidos.

Se comenta sobre lo adecuado del procedimiento de seleccion de la informacion para
predecir la evolucion de un sistema que presenta periodos de tiempo de desarrollo muy
grandes.

3.4. TRABAJO A FUTURO.

Como punto mas importante se presenta como continuacion del presente trabajo el
utilizar la red neuro-difusa ANFIS haciendo uso de una mayor capacidad de memoria
que permita observarla con mayor posibilidad de manejo de la informacion.

BIBLIOGRAFIA.
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ESTIMACION DEL CRECIMIENTO DE UN BOSQUE DE PINO (PINUS
COOPERI BLANCO ) POR MEDIO DE UNA RED NEURONAL
BACKPROPAGATION ENTRENADA CON INDICES DE COMPETENCIA
INDEPENDIENTES DE LA DISTANCIA.

RESUMEN

El desarrollo de las técnicas de manejo de los bosques es similar en muchos lugares del
mundo. Sin embargo; pocas teorias silvicolas pueden ser generalizadas para una region
forestal especifica, que permitan describir los procesos en el desarrollo futuro de los
ecosistemas forestales; debido a que las condiciones climaticas, suelos y especies son
muy diferentes. En estos casos se necesita conocer la dinamica de crecimiento en cada
localidad, con base en las interacciones suelo-clima-vegetacion y asi conocer sus efectos
en el desarrollo y crecimiento de los bosques naturales.

El tipo de bosques que caracterizan a la mayoria de los bosques en México, asi como a
la region boscosa del Estado de Durango es del tipo llamado irregular los cuales
presentan una diversidad en edad y en estructura y/o tamaio, o bien en su distribucion
espacial en el sitio.

En estos bosques complejos, el conocer la produccion presente y predecir el
rendimiento futuro es dificil debido a la heterogeneidad, por lo cual se requiere mas
informacion silvicola y modelos basados en metodologias que puedan abordar de forma
mas adecuada la complejidad de un sistema.

En este trabajo se estudia el desempefio de las redes neuronales entrenadas con indices
de competencia independientes de la distancia en la prediccion del crecimiento en
diametro y altura de un bosque irregular de pino de la especie Pinus Cooperi Blanco.

El crecimiento de un bosque de confieras integrado por individuos de diferente edad y
tamafio, suele ser caracterizado por indices de competencia independientes de la
distancia, los cuales son construidos en base a las dimensiones del individuo tales como
altura, didmetro cuadratico, area basal, amplitud de copa, longitud copa y son
relacionadas a las respectivas dimensiones de la comunidad donde se encuentran.

Los métodos de andlisis estadistico pueden ser utilizados para entender un sistema
biologico de nuestro interés el cual es demasiado complejo para ser modelado
analiticamente.

La informacion del comportamiento del sistema es recolectada de la medicion de
variables seleccionadas. Esas observaciones son entonces analizadas aplicando métodos
estadisticos o infiriendo conocimiento del sistema. Los resultados del analisis
dependeran del conocimiento a priori acerca del sistema y de los métodos empleados
durante el analisis. Esencialmente, todas las opciones consideradas durante el analisis,
empezando desde la recoleccion de la informacion, y terminando con el analisis de
resultados obtenidos de un modelo estadistico tienen efecto en la inferencia de
conocimiento.

Las redes neuronales constituyen una clase de de modelos estadisticos, los cuales
pueden ser utilizados en una amplia gama de aplicaciones, desde analisis exploratorio



de datos y visualizacidén hasta problemas de clasificacion y regresion. En el modelado
con redes neuronales, la meta es construir un modelo basado en datos de observaciones
de un sistema, los cuales representen las propiedades esenciales del sistema de nuestro
interés.
La red neuronal backpropagation entrenada con indices competencia independientes de
la distancia pronostico la velocidad de crecimiento del didmetro y altura del Pinus
Cooperi Blanco con 90% y 94,5% de aproximacion en un intervalo de confianza del



GROWTH EVALUATION OF A CONIFER FOREST (PINUS COOPERI
BLANCO) USING A NEURAL NET BACKPROPAGATION TRAINED WITH
DISTANCE INDEPENDENT COMPETITION MEASURES.

ABSTRACT

Development of handling practices to pine forests is similar around the world.
Therefore, a few forest theories could be generalized to the same tree location and allow
describing a future develop of the forest ecosystems; because meteorology conditions,
soils quality and forest weed species could be very different. In these cases are
necessary to recognize dynamics of growth in every location and their effects product of
interrelations soil-climate-vegetation in forest location growing.

The characteristic forest in Mexico country and mountain region at Durango State is
irregular forest. This kind of forest is composed of individual with very different size
and aged or/and very different spatial distribution of the location.

In this very complex forest, to know production wood at the present and future time is
very difficult to cause of heterogeneity of the individuals and location. Therefore is
necessary more information about forest locations and approach to modeling the
dynamics of complex systems.

In this work research neural nets performance training with distance independent
competition measures forecasting diameter, height growth at a conifer specie Pinus
Cooperi Blanco irregular forest location.

We model growth conifer trees with distance independent competition measures. These
measures treat to explain variation in the height and diameter growth of individual
conifer trees. This competition is based on the ratios of competing individual
dimensions: diameter, height with the neighborhood dimensions.

Statistical data analysis methods can be applied to gain understanding to a process under
interest, which is too complex to be modeled analytically. Data from the process is first
collected by measuring selected variables. These observations are then analyzed by
applying statistical methods to infer knowledge from the process.

The results of the analysis depend on the prior knowledge about the process and the
methods employed during the analysis. Essentially, all the choices made during the
analysis, starting from the data collection, and ending to analyzing the results gained
from a statistical model have an effect on the inferred knowledge.

Neural networks constitute a class of statistical models, which can be applied in a broad
range of applications, from exploratory data analysis and visualizations to classification
and regression problems. In neural network modeling, the goal is to build a model based
on the observed data, which can represent the essential properties of the process under
interest.

A neural net backpropagation was training with distance independent competition
measures and forecasting a diameter and height growth with an approximation of 90%
and 94.5% with 90% confidence interval.
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CAPITULO I



1. ANTECEDENTES, JUSTIFICACION, MOTIVACION, HIPOTESIS, Y
OBJETIVO.

1.1 ANTECEDENTES.

1.1.1. Definicion del Problema. Un bosque puede definirse como un ecosistema
(Bormann, 1979, Whittaker, 1975,) caracterizado por una extensa cubierta arborea de
mayor o menor densidad, donde los arboles son sus principales componentes y se

interrelacionan con los demds organismos (hongos, insectos, fauna, etc) y el medio
fisico (Ovington, 1957, 1958, 1961).

Entre los diferentes tipos de bosques se pueden considerar:

a) Bosques nativos: Son aquellos que se desarrollan naturalmente en un area, y estan
integrados por especies adaptadas a la zona, desde hace muchas generaciones.

b) Bosques implantados: Son los que instalé el hombre y en general se trata de
plantaciones de especies exoticas. En ellas los individuos se plantan en hileras paralelas
y guardando entre si distancias fijas, a esto se le llama plantacidon en macizo; también se
plantan en forma de hileras individuales, a lo que se le llama cortina cortaviento. Suelen
instalarse en areas que carecian de bosque, pero a veces se llevan a cabo en bosques
talados, propiciando el reemplazo de la especie nativa.

i
I

) PERIMSULA
[*13
TUCATAN

Figura 2 Distribucion de la region boscosa en México

1.1.1.1 Crecimiento de los arboles: El crecimiento en altura estd determinado por
yemas apicales (brote largo), o sea que cuanto mas rapido crecen éstas, mas rapido crece
el arbol en altura. En las zonas de clima frio, el crecimiento estd caracterizado por
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periodos de inactividad en invierno y de actividad en el resto del afo. El reposo ocurre
por una combinacion de temperaturas bajas y escasa cantidad de hora de Iluz
(fotoperiodo). La estacionalidad determina la formacién de los anillos de crecimiento
del tronco claramente observables cuando se realiza un corte transversal del mismo. El
término lefio temprano se atribuye al menos denso (el correspondiente al periodo de
mayor crecimiento, como en primavera) y el lefio tardio es el lefio mas denso
(generalmente mas oscuro, correspondiente a otofo).

Floema secundario

Camblium vascular

Albura
Duramen

Peridermao

Figura 3. Partes que forman el tronco de un arbol

Los anillos de la madera se derivan del crecimiento en ancho del tronco debido a la
actividad del cambium (meristema que genera tejidos). El cambium da lugar al
crecimiento lefioso del xilema (hacia el interior) y del floema (hacia afuera). El floema
activo es una delgada capa de células, aquella que mas recientemente se ha diferenciado
del cambium, y cumple funciones de transporte de asimilados orgénicos provenientes de
la actividad fotosintética (savia elaborada). El xilema (lefio) se divide en ALBURA vy el
lefio central llamando DURAMEN. La albura es fisiolégicamente activa en la
acumulacion de reservas y en el movimiento de agua y minerales desde las raices hasta
la copa (savia bruta). El duramen estd formando por células muertas y sus principales
componentes quimicos de la madera son la celulosa y la lignina. (Figura 3)

El crecimiento bioldgico, es el resultado de un gran ntimero de procesos complejos
(Ovington, 1960, Watson, 1958). Cuando el organismo o poblacidon analizada es un
arbol o masa forestal, podemos observar que los arboles poseen diferentes tasas o
velocidad de crecimiento en las distintas etapas de su vida. En el crecimiento
acumulado, tanto en altura como en didmetro, se distinguen tres etapas: un periodo
inicial de crecimiento juvenil, que suele ser lento; un periodo en que el crecimiento se
acelera hasta alcanzar un 6ptimo; y una etapa de madurez donde el crecimiento decrece
hasta que alcanza la méxima dimension.

En el caso de los arboles, su crecimiento es el resultado de la interaccidon entre dos
factores: por una parte esta la tendencia intrinseca hacia un crecimiento ilimitado, que
depende del potencial bidtico del individuo, de su actividad fotosintética, de la
absorcion de nutrientes, de los procesos catabdlicos y anabolicos, etc.; en el lado
opuesto se encuentran las restricciones al crecimiento, impuestas por el entorno en el
que se desenvuelve dicho individuo (competencia con otros organismos, limitacion de
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recursos, procesos respiratorios y estrés) y por su propia condiciéon de ser vivo
(mecanismos de autorregulacion del crecimiento y envejecimiento).

Si se representa la evolucion en el tamafio (diametro, altura, drea basimétrica volumen,
etc.) de un arbol o de una masa forestal a lo largo de su vida se obtiene una curva
sigmoidea, cuyo patrén se mantiene sorprendentemente estable, con independencia de la
especie de que se trate o de los cambios y fluctuaciones del entorno en que se desarrolle.
La curva sigmoidea presenta dos caracteristicas fundamentales, que derivan de la
interaccion entre los dos factores opuestos que condicionan el crecimiento, comentados
anteriormente: tiene un punto de inflexidon y una asintota horizontal.

En la Figura 4 se ha representado una curva sigmoidea, que describe la evolucion con el
tiempo del tamafio de cualquier variable de un arbol o una masa forestal (diametro,
altura, area basimétrica, volumen, etc.), junto con la curva de su primera derivada, que
corresponde al crecimiento corriente de dicha variable (representada a una escala mayor
para facilitar su comparacion).

En dicha figura se puede apreciar como inicialmente, en las primeras edades, el peso del
factor positivo es mucho mayor que el de las restricciones o factor negativo, por lo que
el crecimiento se dispara, dando lugar a una curva de evolucion concava hacia arriba.
Asi en el caso de plantaciones en las primeras etapas de crecimiento habra poca o
ninguna competencia entre las plantas por la luz, nutrientes del suelo o agua. Bajo estas
condiciones, las curvas de crecimiento tienen, generalmente, una forma exponencial,
indicando que la ganancia anual de peso en seco aumenta continuamente con el
aumento de la superficie foliar, y por tanto, de la capacidad de fotosintesis. Asi pues, la
plantacidon crece a un ritmo siempre en aumento durante esta fase «exponencialy.
Siguiendo el curso normal, sin embargo, el vuelo se cierra y la competicion por la luz se
hace severa y, segin va formandose nuevo follaje en las partes superiores del arbol, las
ramas inferiores muy asombradas se mueren. En las primeras etapas de la plantacion el
indice de superficie foliar serd menor que 1, pero al proseguir el crecimiento, aumentara
constantemente hasta que, al cerrar el vuelo, alcanza un valor constante, cuando la
produccion de nuevas hojas se compensa con la muerte del follaje de la region inferior
del arbol.

A medida que se desarrolla el individuo las restricciones van aumentando, de tal manera
que se llega a producir un cambio en la curvatura de la grafica de evolucion (se produce
un punto de inflexidon), que se corresponde con el valor maximo de la curva de
crecimiento corriente. A partir de ese momento, y puesto que siguen aumentando las
restricciones, el crecimiento comienza a ralentizarse, lo que significa que la curva de
crecimiento disminuye paulatinamente y la de evolucion aumenta cada vez mas
despacio. Esta tendencia continua hasta que, finalmente, los factores que favorecen y se
oponen al crecimiento se igualan, por lo que cesa el crecimiento y se estabiliza el
tamafio del individuo, hecho que corresponde matematicamente con la asintota
horizontal.
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Bdad 4
Figura 4 Curva de crecimiento arboreo.

La altura de los arboles estd generalmente relacionada con el tamano y vigor de sus
copas, lo que genera diferentes ritmos de crecimiento y condiciones de competencia.

Los crecimientos en didmetro dependen de las fases de desarrollo, la densidad, la clase
de copa y la calidad del sitio.

El crecimiento en altura de los arboles depende fundamentalmente de la calidad de sitio
(suelo, exposicion, pendiente, temperatura, etc.).

El incremento alcanzado en un afno se denomina crecimiento anual corriente.

En los bosques nativos se utiliza una clasificacion de cuatro clases de copa: arboles
dominantes que son aquellos cuyas copas alcanzan la altura méxima sobrepasando
ligeramente el dosel general del bosque, y con un buen desarrollo lo que les permite una
buena iluminacion hasta cierta profundidad; los codominantes que se encuentran un
poco mas bajo y con menos volumen de copa que los dominantes, conforman partes del
dosel superior y sus copas reciben luz sélo en la parte superior; arboles intermedios que
se encuentran oprimidos por individuos dominantes y codominantes y alturas menores;
y suprimidos ubicados totalmente bajo el dosel, de modo que no reciben luz solar
directa, sino que so6lo algo de luz difusa y por esta razéon son débiles, de bajo
crecimiento y tienden a morir.

Entre los factores que influyen en el crecimiento de la masa forestal se encuentran.

a) Calidad de sitio. A través de la altura de los arboles dominantes (arboles adultos)
se puede determinar la calidad del sitio forestal, siendo éste la combinacion de
factores de suelo, pendiente, exposicion, microclima, etc. La calidad de sitio indica
la productividad potencial de una zona. Cuando mayor es la calidad de sitio de un
lugar para una especie, mas valioso desde el punto de vista econdomico es para el
hombre ese terreno.

Si se observan arboles de 24 metros de altura, éste corresponde a un buen sitio

forestal, es decir; suelos profundos con acumulacion de materia orgénica, bien
drenados, y un lugar protegido de los vientos. En una lomada expuesta a los vientos,
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con suelos poco desarrollados, la altura de los arboles dominantes, s6lo alcanza 3
metros de altura, esto nos indica un sitio muy poco productivo.

Como conclusion, un arbol con la misma informacion genética, en un sitio de buena
calidad podria alcanzar 26 metros de altura y en un mal sitio forestal quedar con
forma de arbusto de 1 metro de altura

El tipo de suelo figura 5 es un factor importante en la determinacion de las clases de
plantas que crecen en un area determinada. Las plantas usan elementos inorganicos
del suelo, tales como nitrogeno, potasio y fosforo, pero la comunidad de hongos,
bacterias y otros organismos microscopicos que viven en el suelo también son
vitales. Estos organismos vivos ayudan en la descomposicion de plantas y animales
muertos, incorporandolos asi al suelo.

El suelo es afectado por el clima y las lluvias, la geologia y la vegetacion. La
combinacion de arena, limo, grava y arcilla le da texturas diferentes a suelos
diferentes. Los suelos saludables, ricos en nutrientes, estan constituidos por una
mezcla de arena, limo y arcilla y son llamados suelos "francos". Los colores de los
suelos se deben a diferentes minerales.

Figura 5 Suelo de un bosque

Las hojas caidas, y de hecho los arboles caidos completos, son el suelo de los
bosques futuros. Esta materia orgdnica es crucial debido a que contiene los
nutrientes que eventualmente serdn reincorporados en el suelo. También es
importante en un estado parcialmente descompuesto ya que las hojas y maderas que
se estan pudriendo son capaces de almacenar humedad, como esponjas, y ayudan a
que el suelo forestal retenga el agua de lluvia. Sin la materia organica de arboles y
otras plantas del bosque, el suelo seria apenas rocas y arena.

Comparado a otros tipos de suelo, los arenosos son relativamente "jovenes". El agua
y el aire se mueven facilmente entre los granos grandes de arena, por lo que este tipo
de suelo retiene muy poca agua y es susceptible de secarse. Lo contrario sucede en
los suelos arcillosos los cuales frecuentemente se presentan inundados debido a que
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las pequefiisimas particulas de arcilla estan fuertemente empaquetadas, lo que hace
dificil el movimiento del agua y del aire. Los suelos arcillosos pueden ser lo
suficientemente densas para dificultar el crecimiento en ellos de las raices.

Por medio de sus raices, los arboles extraen agua desde el subsuelo. Un arbol grande
puede liberar hacia el aire hasta mas de 100 galones diarios de agua. Este vapor de
agua se convierte en parte del microclima del area, el cual seria mucho mas seco sin
la humedad proveniente de los arboles.

Demasiada precipitacion puede producir el "lavado" del suelo. Esto sucede cuando
el agua arrastra la mayor parte de los minerales y otros nutrientes. El agua también
puede contribuir a la acidez del suelo debido a que, cuando se mueve por el suelo,
retira minerales y deja 4tomos de hidrogeno. Mientras mas 4atomos de hidrogeno
haya en el suelo, mas acido es el suelo. Sin embargo, esto solamente llega a ser un
problema en lugares donde ocurren frecuentes lluvias fuertes y, en estos casos, las
plantas se han adaptado a crecer en suelos pobres. El lavado de los suelos en estos
lugares es natural. En la mayoria de todos los demads casos, el movimiento del agua
por el suelo es muy beneficioso para los bosques.

b) Importancia del agua en el desarrollo de un bosque. El agua dulce (no salada) es
esencial para toda la vida sobre la Tierra, y los bosques son esenciales para el agua
dulce. Los bosques filtran y limpian el agua, amortiguan las lluvias fuertes que de
otra manera erosionarian los suelos, y mantienen en su lugar los bancos de los rios.
A su vez, el agua transporta nutrientes disueltos y los distribuye por todo el suelo
del bosque. Los bosques actiian como "esponjas", capaces de recoger y almacenar
grandes cantidades del agua de lluvia. Los suelos forestales absorben cuatro veces
mas agua de lluvia que los suelos cubiertos por pastos, y 18 veces mas que el suelo
desnudo.

Con sus profundos sistemas de raices, los arboles son capaces de extraer agua de
zonas profundas del suelo. El agua se mueve por el arbol y se usa en la fotosintesis,
en el enfriamiento, y en otros procesos de crecimiento. Se evapora, como vapor de
agua, desde las hojas. En este ciclo, los arboles son "fuentes de agua" vivientes que
redistribuyen el liquido: la humedad, que se quedaria atrapada en forma subterranea
si no fuera por los arboles, es liberada a través de sus hojas hacia el aire, donde
luego se condensa formando nubes y cae de nuevo en forma de lluvia. Sin arboles
que distribuyan esta agua, el clima en muchas regiones seria mucho mas seco. Esta
reserva subterranea y constante de agua es liberada lenta y gradualmente por los
arboles, ayudando a evitar las inundaciones y sequias estacionales.

El dosel del bosque intercepta una gran parte de la precipitacion que cae sobre €1. De
no ser asi, esta lluvia y nieve caeria directamente sobre el suelo, erosionandolos
gradualmente. El bosque evita que suceda esta erosion. El agua que cae en el dosel
del bosque luego cae suavemente al suelo con mucha menor fuerza que la lluvia
directa.

¢) Exposicion a la luz solar. La fuente de energia para el crecimiento de las plantas
la brinda el sol, junto al agua y el didxido de carbono, la energia solar es convertida
por la fotosintesis en las fibras de madera de los arboles en desarrollo. Su radiacion

16



afecta y determina los patrones de clima en la tierra y su energia luminica es
convertida por las plantas verdes en energia quimica mediante el proceso de la
fotosintesis.

El ritmo de crecimiento del arbol dependera de la velocidad con que aumente la
superficie foliar, ya que la tltima determina su capacidad fotosintética final. De ahi
que una especie que desarrolla rapidamente una gran superficie foliar tendrd un
ritmo de crecimiento grande.

Las plantaciones mas eficientes son aquéllas que interceptan completamente la luz
incidente, y la emplean eficazmente en la fotosintesis.

Ciertos arboles de copa frondosa muestran en las primeras etapas de crecimiento
incrementos mayores que las coniferas, pero esta situacion se invierte después
cuando cierra el vuelo, pues se admite que la productividad del bosque de coniferas
es considerablemente mayor que el de frondosas (Ovington, 1957, 1960). Esta
productividad mayor de las coniferas en masas de espesura normal, a pasar del
mayor potencial en ritmo de crecimiento de ciertas frondosas como individuos, es
probablemente debido en parte a que la cubierta de coniferas intercepta en mayor
proporcion la luz incidente que la cubierta de muchas frondosas (Ovington 1958,
1961) ha senalado también que la forma conica de la copa de cada arbol en las
coniferas asegura una mayor superficie de hoja bien iluminada. Asi pues, se ha
atribuido la mayor productividad de los bosques de coniferas a poseer hojas
persistentes, a la densidad de la cubierta y a la forma conica de la copa.

Otro factor importante que afecta a la produccion anual de materia seca por el arbol
es la duracion de la superficie foliar, que es la integral del indice de superficie foliar
a lo largo del periodo de crecimiento, la cual toma en consideracion la magnitud y la
persistencia del indice de superficie foliar (Watson, 1956, 1958). Claro estd que las
coniferas de hoja persistente son capaces de realizar fotosintesis siempre que las
condiciones de luz, temperatura y agua sean favorables. Aunque existen diferencias
de opinion sobre si la fotosintesis de las coniferas en invierno tiene alguna
importancia, parece no existir duda de que en regiones con inviernos suaves se da un
incremento significativo de la materia seca en este periodo (Hagem, 1962).

Probablemente es mas importante, sin embargo, la disposicién de las coniferas de
hoja persistente (figura 6) para hacer la fotosintesis en la primavera temprana o en
otofio tardio, cuando las condiciones de luz y temperatura sean favorables.

Otro factor importante que afecta a la superficie de hoja y al ritmo de crecimiento de
los arboles es el tipo estacional del crecimiento longitudinal y radial. Como es bien
sabido, algunas especies arbdreas continian con un crecimiento activo longitudinal
y produccién de hojas durante toda la estacion de crecimiento, mientras que en otras
especies el crecimiento longitudinal se limita a la expansion de primordios foliares
encerrados en la yema durmiente y, una vez terminada esta expansion, ya no
desarrollan mas hojas. Intermedias entre estos dos tipos extremos, muchas especies
presentan una forma continua de actividad apical y expansion de nuevas hojas
después de la expansion de la yema, pero el crecimiento longitudinal cesa en pleno
verano, es decir, al final de junio o en julio. Ahora bien, es evidente que el tipo de
crecimiento longitudinal de los brotes en un arbol afectard marcadamente a su
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produccion de hoja y ritmo de crecimiento. En las especies en que el crecimiento
longitudinal es mantenido todo el afio, la superficie de hoja, y por tanto, la
capacidad fotosintética del arbol aumenta constantemente durante toda la estacion.
Por el contrario, en los arboles en que el crecimiento longitudinal se limita a una
breve expansion en primavera, la superficie foliar permanece constante la mayor
parte de la estacion y el nuevo material formado por fotosintesis no se invierte en el
desarrollo de nuevas hojas sino en el desarrollo de yemas, en el crecimiento radial y
en la formacion de reservas. Los asimilados empleados en el crecimiento radial no
son desperdiciados, por supuesto, pero es obvio que para la maxima eficacia de
produccion de madera es preciso establecer un equilibrio entre el crecimiento radial,
que no aumenta la capacidad fotosintética del arbol, y la inversién de asimilados en
material foliar que posteriormente aumentara su capacidad productiva. El género
Pinus ofrece un caso interesante al darse en sus arboles el crecimiento longitudinal
en expansiones muy rapidas.

Figura 6. Agujas (Hojas) de pino

1.1.1.2 Un bosque como un sistema. Un sistema biologico presenta un alto grado de
complejidad en la descripcion de su comportamiento. Donde la complejidad en los
sistemas naturales tipicamente surge del esfuerzo colectivo de un gran niimero de
componentes. Siendo a menudo practicamente imposible predecir el comportamiento de
un componente en particular de forma detallada, o el preciso comportamiento del
sistema completo (Weisbuch, 1991, Law, 1990).

Un sistema como un todo puede sin embargo puede mostrar un comportamiento total
definido, y este comportamiento usualmente posee caracteristicas importantes.
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Quizas la mas importante, es su robustez, donde tipicamente no es afectado por fallas o
perturbaciones de sus componentes individuales.

En nuestro problema buscamos predecir el crecimiento en didmetro y altura de un pino
donde este arbol en si mismo es un sistema complejo formado de millones de células
que interactuan entre ellas y son afectadas por factores externos; el arbol mismo se
integra como un individuo formando parte de una colectividad llamada bosque. Los
integrantes de este sistema interactuan entre ellos con otros organismos y con el medio
ambiente.

Y asi de esta serie de interrelaciones entre el arbol y su entorno y las propias
interrelaciones entre las células que lo forman, se debe extraer un comportamiento
caracteristico que logre abstraer el crecimiento de los anillos de la madera que derivan
en el crecimiento en ancho del tronco debido a la actividad del cambium.

Un sistema que esta sujeto a complejas influencias externas posee una dindmica que
puede ser modelada estadisticamente (Lev Davidovich, 1969). El tratamiento estadistico
simplifica la compleja dindmica estocéstica impredecible a un sistema sencillo (N. G.
van Kampen, 1981). En el tiempo, las influencias aleatorias causan en el sistema una
distribucion en el universo de comportamientos de forma gaussiana.

El principio de la aplicacion de este tratamiento estadistico es la de simplificar la
complejidad de la interaccion entre los elementos de un sistema haciendo un tratamiento
de los estados microscopicos que describen el comportamiento de equilibrio
macroscopico del sistema (Kerson, 1987).

Asi el principio general de simplicidad descansa en un promedio de las dindmicas
microscopicas rapidas en la escala del tiempo de las observaciones macroscopicas
(Teorema de ergodicidad) y un promedio de las variaciones microscdpicas espaciales.

Asi se puede considerar el crecimiento como un cambio gradual en el tiempo de un ser
vivo que es apreciado a través del proceso natural fisiologico y de igual manera es
representado de forma simplificada por medio de una curva de crecimiento siendo esta
una representacion grafica de las etapas de desarrollo en el transcurso de su vida.

Al estudiar el crecimiento de un ser vivo, puede ser visualizado como un sistema del
cual se logra su representacion a través de un modelo (Bruce, 1987, Tabachnick, 1989).

1.1.2. Estado del Arte. La toma de decisiones adecuadas para el manejo de un bosque
natural con una distribucion espacial del terreno heterogénea integrado de una
poblacion compuesta de una mezcla de diferentes especies se incrementa en un alto
grado de dificultad. El acceso a la nueva tecnologia de inteligencia artificial (AI),
permite un procesamiento del conocimiento que puede ser catalogado como
herramientas de apoyo en toma de decisiones. La utilizacion de redes neuronales
artificiales (ANN), conocidas por su capacidad de procesamiento paralelo, distribuido
de la informacidn, para predecir comportamientos de sistemas no lineales se presenta
como una alternativa muy atractiva para resolver este tipo de problemas.

El cerebro es el 6rgano en el que se alojan las habilidades cognoscitivas de los seres
humanos. Puede decirse que el cerebro es un elemento de procesamiento de la
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informacion extremadamente complejo, cuyo modo de funcionamiento es
eminentemente paralelo y cuyo comportamiento no puede describirse por medio de
modelos sencillos como son los lineales.

El modelo conexionista fue desarrollado tratando de imitar el sistema de computacion
mas complejo de los que se conocen hasta ahora, que es el cerebro. El cerebro esta
formado por millones de células llamadas neuronas.

Desde el punto de vista computacional, una ANN puede ser descrita como un conjunto
de automatas celulares (neuronas), por el cual se establece un flujo de informacion
mediante una topologia de interconexiones (sinapsis).

De esta forma, las ANN imitan en cierto modo la estructura fisica y el modo de
operacion de un cerebro. Teniendo en cuenta que el cerebro presenta las cualidades de
procesamiento paralelo, procesamiento distribuido y adaptabilidad, un sistema ANN
posee también estas caracteristicas.

El sistema resulta ser intrinsecamente paralelo porque esta formado por unidades
elementales de procesamiento llamadas neuronas. Cada neurona realiza un tipo de
procesamiento muy simple.

El sistema es distribuido. Esto quiere decir que la informacion no se almacena
localmente en ciertas zonas concretas de la RNA sino que se halla presente por toda
ella, en concreto, se almacena en la sinapsis entre las neuronas. De igual forma, la
computacion es también distribuida. Al calcular la respuesta de la red neuronal,
intervienen todos y cada uno de los procesadores elementales, los cuales se hallan
distribuidos por toda la arquitectura de la red. Ademas, éste caracter distribuido hace
que la red presente tolerancia a fallos (si se pierde una parte de las neuronas no se pierde
toda la informacion)

Una red neuronal presenta ademas un grado de adaptabilidad que se concreta en las
capacidades de aprendizaje y generalizacion. Por aprendizaje entendemos la capacidad
para recoger informacion de las experiencias y utilizarlas para actuar ante situaciones
futuras. Intimamente relacionada con el aprendizaje esta la generalizacion, que podria
definirse como la capacidad para abstraer la infamacion util, mas alld de los casos
particulares. De esta manera, la ANN es capaz de responder ante casos desconocidos.

Asi una posible definicion (Haykin, 1994) de Red Neuronal Artificial es:
Una red neuronal es un procesador masivamente paralelo distribuido que es propenso
por naturaleza a almacenar conocimiento experimental y hacerlo disponible para su
uso.
Este mecanismo se parece al cerebro en dos aspectos:
1. El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso que se denomina
aprendizaje.

2. El conocimiento se almacena mediante la modificacion de la fuerza o peso
sinaptico de las distintas uniones entre neuronas.
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En el estado actual de la fisiologia del sistema nervioso los conocimientos acerca del
funcionamiento del cerebro todavia son muy limitados. Incluso atendiendo al nivel
celular los modelos disponibles son muy simples y no justifican completamente su
funcionamiento. En relacion con las redes neuronales artificiales, ciertos tipos de redes
hoy en dia parecen poco adecuadas como candidatos a modelar el funcionamiento del
sistema nervioso de un ser vivo, aunque compartan a grandes rasgos las propiedades
que se han enumerado antes.

Una red neuronal estd constituida por nodos, o unidades, que se encuentran unidas
mediante conexiones. A cada conexion se le asigna un peso numérico. Los pesos
constituyen el principal recurso de memoria de largo plazo en las redes neuronales, y el
aprendizaje usualmente se realiza con la actualizacion de tales pesos. Algunas de las
unidades estan conectadas con el ambiente externo, y son designadas ya sea como
unidades de entrada o unidades de salida. Los pesos son modificados de manera tal que
la conducta de entrada / salida de la red est¢ mas acorde con la del ambiente que
produce las entradas.

Las unidades constan de un conjunto de conexiones de entrada provenientes de otras
unidades, un conjunto de vinculos de salida que van hacia otras unidades, un nivel de
activacion del momento y recursos para calcular cudl serd el nivel de activacion del
siguiente paso, con base en sus entradas y pesos respectivos. Lo importante es que en
cada una de las unidades se efectia un calculo local con base en las entradas que le
proporcionan sus vecinas, pero sin que sea necesario un control global en todo el
conjunto de unidades.

La informacién no se almacena localmente en ciertas zonas concretas de la red neuronal
sino que se halla presente por toda ella, en concreto, se almacena en la sinapsis entre las
neuronas. De igual forma, la computacion es también distribuida. Al calcular la
respuesta de la red neuronal, intervienen todos y cada uno de los nodos. Ademas, este
caracter distribuido hace que la red presente tolerancia a fallos (si se pierde una parte de
las neuronas no se pierde toda la informacion)

Una red neuronal presenta ademds un grado de adaptabilidad que se concreta en las
capacidades de aprendizaje y generalizacion. Por aprendizaje entendemos la capacidad
para recoger informacion de las experiencias y utilizarlas para actuar ante situaciones
futuras. Intimamente relacionada con el aprendizaje esta la generalizacion, que podria
definirse como la capacidad para abstraer la infamacion util, mas alla de los casos
particulares. De esta manera, la red neuronal es capaz de responder ante casos
desconocidos.

Una red neuronal se puede visualizar como un grafo dirigido y ponderado donde cada
uno de los nodos son neuronas artificiales y los arcos que unen los nodos son las
conexiones sinapticas. Al ser dirigido, los arcos son unidireccionales. Esto significa que
la informacién se propaga en un Unico sentido, desde una neurona pre-sinaptica
(neurona origen) a una neurona post-sindptica (neurona destino). Por otra parte es
ponderado, lo que significa que las conexiones tienen asociado un nimero real, un peso,
que indica la importancia de esa conexion con respecto al resto de las conexiones. Si
dicho peso es positivo la conexion se dice que es excitadora, mientras que si es negativa
se dice que es inhibidora.
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La unidad basica de la red neuronal artificial es la neurona. Esta se puede representar de
acuerdo a la figura 7.

X, Sinapsis NEURONA i

Wi cuerpo celular

axon
. ey sy,
Bitradas . Vi o: Sy
. 1
*n D yi=1( ZWyX;-8; )
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Figura 7: Neurona Artificial tipo McCulloch-Pitts

Una neurona artificial es un procesador elemental, en el sentido de que procesa un
vector X (X;,Xa,...Xn) de entradas y produce un respuesta o salida tinica. Los elementos
clave de una neurona artificial son los siguientes:
a) Las entradas que reciben los datos de otras neuronas. En una neurona bioldgica
corresponderian a las dendritas.
b) Los pesos sindpticos Wj;. Al igual que en una neurona bioldgica se establecen
sinapsis entre las dendritas de una neurona y el axon de otra, en una neurona
artificial a las entradas que vienen de otras neuronas se les asigna un peso, un factor
de importancia. Este peso, que es un niimero, se modifica durante el entrenamiento
de la red neuronal, y es aqui por tanto donde se almacena la informacion que hara
que la red sirva para un proposito u otro.
¢) Una regla de propagacion. Con esas entradas y los pesos sindpticos, se suele hacer
algun tipo de operacion para obtener el valor del potencial post sindptico (valor que
es funcion de las entradas y los pesos y que es el que se utiliza en Gltimo término
para realizar el procesamiento). Una de las operaciones mas comunes es sumar las
entradas, pero teniendo en cuenta la importancia de cada una (el peso sindptico
asociado a cada entrada). Es lo que se llama suma ponderada, aunque otras
operaciones también son posibles.
d) Una funcion de activacion. El valor obtenido con la regla de propagacion, se filtra
a través de una funcion conocida como funcidon de activacion y es la que nos da la
salida de la neurona. Segun para lo que se desee entrenar la red neuronal, se suele
escoge una funcion de activacion u otra en ciertas neuronas de la red.

Regularmente las neuronas se agrupan en capas de manera que una red neuronal esta
formada por varias capas. Aunque todas las capas son conjuntos de neuronas, segin la
funcion que desempeiian, suelen recibir un nombre especifico.
Las mas comunes son las siguientes:
e Capa de entrada: estas neuronas reciben los datos que se proporcionan a la
Red Neuronal para que los procese.
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e Capas ocultas: estas capas introducen grados de libertad adicionales en la Red
Neuronal. El nimero de ellas puede depender del tipo de red que estemos
considerando. Este tipo de capas realiza gran parte del procesamiento.

e Capa de salida: Esta capa proporciona la respuesta de la red neuronal.
Normalmente también realiza parte del procesamiento.

[ ]

En la clasificacion de una ANN hay dos criterios que son usados regularmente, la
arquitectura y el tipo de aprendizaje.

En la arquitectura se encuentran dos posibilidades distintas. Si la arquitectura de la red
no presenta ciclos, es decir, no se puede trazar un camino de una neurona a si misma, la
red se llama unidireccional (prealimentadas). Por el contrario, si podemos trazar un
camino de una neurona a si misma la arquitectura presenta ciclos, este tipo de redes se
denominan recurrentes o realimentados figura 8.

Figura 8. Clasificacion de Redes.

En la clasificacion de acuerdo al tipo de aprendizaje hay cuatro clases distintas:
1. Aprendizaje supervisado: En este tipo de aprendizaje se le proporciona a la Red
Neuronal una serie de ejemplos consistentes en unos patrones de entrada, junto con
la salida que deberia dar la red. El proceso de entrenamiento consiste en el ajuste de
los pesos para que la salida de la red sea lo mas parecida posible a la salida deseada.
Es por ello que en cada iteracion se use alguna funcion que nos de cuenta del error o
el grado de acierto que esta cometiendo la red.
2. Aprendizaje no supervisado o autoorganizado: En este tipo de aprendizaje se
presenta a la red una serie de ejemplos pero no se presenta la respuesta deseada.
Lo que hace la red es reconocer regularidades en el conjunto de entradas, es decir,
estimar una funcién densidad de probabilidad p(x) que describa la distribucion de
patrones x en el espacio de entrada R, .
3. Aprendizaje Hibrido: Es una mezcla de los anteriores. Unas capas de la red tienen
un aprendizaje supervisado y otras capas de la red tienen un aprendizaje de tipo no
supervisado. Este tipo de entrenamiento es el que tienen redes como las RBF.
4. Aprendizaje reforzado (reinforcement learning): Es un aprendizaje con
caracteristicas del supervisado y con caracteristicas del auto-organizado. No se
proporciona una salida deseada, pero si que se le indica a la red en cierta medida el
error que comete, aunque es un error global.

El aprendizaje se convierte sencillamente en el procedimiento de ajuste de los
parametros para que correspondan a los datos del conjunto de capacitacion, proceso
conocido por los estadisticos como regresion no lineal.

Entre los diferentes métodos de aprendizaje se tienen:
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a) Correccion de error: A la red inicial se le asignan pesos aleatoriamente. La red se
actualiza en un esfuerzo porque sea congruente con los ejemplos.

Para ello se efectiian pequefios ajustes en los pesos y asi disminuir la diferencia entre los
valores observados y los predichos. La principal diferencia con los algoritmos logicos es
la necesidad de repetir la fase de actualizacion varias veces por cada uno de los
ejemplos con el fin de lograr la convergencia.

Es comun dividir el proceso de actualizacion en épocas. Cada época implica la
actualizacion de todos los pesos para todos los ejemplos. En el caso de los preceptrones
la regla de actualizacion de peso resulta muy sencilla. Si la salida predicha de la unidad
de salida tnica es O, y la salida correcta deberia ser T, el error se calcula de la siguiente
manera: Err=T-O Si el error es positivo, entonces necesitamos aumentar O; si es
negativo, hay que disminuir O.

b) Aprendizaje por propagacion posterior: El aprendizaje en este tipo de red se efectua
de la misma manera que en los preceptrones: se le presentan a la red las entradas de los
ejemplos, y si ésta calcula un vector de salida que coincida con la meta, no hay nada que
hacer. Pero si existe un error, los pesos se ajustan para disminuir el error.

El secreto consiste en evaluar las consecuencias de un error y dividirlas entre todos los
pesos contribuyentes. En los preceptrones es facil hacer lo anterior, puesto que sélo hay
un peso entre cada entrada u salida. Pero en las redes de varios niveles hay muchos
pesos que conectan cada entrada con una salida, y cada uno de estos pesos contribuye a
mas de una salida.

El algoritmo de propagacion posterior es un método razonable para distribuir la
contribucion de cada uno de los pesos. Como en el caso del algoritmo de aprendizaje del
preceptrén, se trata de reducir al minimo el error entre cada salida meta y la salida
realmente calculada por la red. El algoritmo de propagacién posterior (back
propagation) es el utilizado para entrenar una red multicapa feedforward. En este
algoritmo se introduce un vector de entrenamiento a partir del cual el algoritmo ajusta
los pesos de las interconexiones, al relacionar las entradas con las salidas de las red
proporcionadas en el vector de entrenamiento. En el proceso de entrenamiento se
produce un error entre el vector de salida de la red y el valor de vector de salida
deseado, este error produce una alteracion de los pesos de las interconexiones de la red.
El algoritmo presenta dos tipos de informacion: una fase de flujo hacia delante donde la
activacion de cada elemento de procesamiento es pasado a la siguiente capa hasta
alcanzar la salida y una fase hacia atras donde se propaga la diferencia entre el valor
actual y el deseado de la respuesta de la capa de salida, de tal forma que se van
alterando los valores de los pesos de los nodos de las capas previas en direccion de la
capa de salida a la capa de entrada.

El algoritmo pertenece a la categoria del tipo de entrenamiento supervisado, donde se
genera un error de la diferencia entre el valor del patron de entrenamiento y el valor
producido por la red, esta diferencia es estimada via una funcion de error, la cual
proporciona el error global de la red. La funcion de error mas comunmente usada es la
suma del cuadrado del error, donde las diferencias individuales de cada unidad de
procesamiento son elevadas al cuadrado y sumadas. El proceso de entrenamiento se
enfoca en minimizar esta funcion. Esta funcion es representada por una superficie que
presenta pendientes, mesetas, minimos locales y globales. El objetivo es evitar los
quedar atrapado en los minimos locales, y encontrar el minimo global deteniendo la
busqueda.

El algoritmo toma en cuenta el gradiente del vector de la superficie del error,
moviéndose a lo largo de direccion indicada por el gradiente, con pasos grandes o
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pequetios hacia el minimo global. Si y; representa la respuesta de salida de la neurona j,

donde

yi=[1 +exp(-u1)]'1 (1)

El algoritmo back propagation realiza una correccion Aw;; al peso sinaptico wy; acorde a
la regla delta (Haykin 1999). Para una iteracion dada:

AWU =

a0y ()

Donde a es lel parametro de velocidad de aprendizaje, y od; es el gradiente local,
determinado por:

o;=¢; pj (w) 3)

Asi, la sefial de error de cada neurona se vuelve muy importante en la estimacion del

ajuste

de peso Awj. Su calculo depende de la topologia de la neurona j.

Consecuentemente:

.0

Sij esta en la capa de salida entonces e; = (dj — y;) y J; es estimado utilizando (3).
Si j esta en una capa oculta, entonces:

= pj(u;) ; OIWij 4)

De aqui la estimacion del ajuste del peso sinaptico es producto de la estimacion del
gradiente local de la siguiente capa, de aqui el término back propagation.

Se puede considerar otro tipo de clasificacion: por su modo de operacion.

Modo de operacion. Al hablar de modo de operacion se estd haciendo referencia a la
manera en que la red neuronal procesa los estimulos externos y crea la respuesta de

salida.

Puede considerarse a una red neuronal como perteneciente a una de dos grandes

categorias:

Redes estaticas. En este tipo de red una vez establecido el valor de las entradas
las salidas alcanzan un valor estacionario independientemente de las entradas en
el instante anterior, y en un tiempo siempre por debajo de una determinada cota.
Estas redes se pueden caracterizar estructuralmente por la inexistencia de bucles
de realimentacion y de elementos de retardo entre los distintos elementos de
proceso que las forman. Debido a su modo de funcionamiento, estas redes
tienen una capacidad limitada para sintetizar funciones dependientes del tiempo.

Redes dinamicas. Este tipo de red responde de manera distinta ante diferentes
secuencias de entradas, haciendo uso de manera implicita o explicita de la
variable tiempo. Esta caracteristica las hace en principios mas idoneas que las
redes estaticas para la sintesis de funciones en las que aparezca de alguna
manera el parametro tiempo
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1.1.2.1. ANN en Prediccion y Clasificacion. A partir de 1986 (Rumelhart y
McClelland, 1986; McClelland y Rumelhart, 1986) las llamadas redes neurales o
modelos conexionistas han ido progresivamente utilizandose como herramientas de
prediccion y clasificacion.

De forma breve una red neural es un sistema informdtico reticular (de inspiracion
neuronal) que aprende de la experiencia mediante la auto-modificacion de sus
conexiones (Hectht-Nielsen, 1990; Hertz, Krogh y Palmer, 1991; Wasserman, 1989,
Hilera y Martinez, 1995; Martin y Sanz, 1997).

Como herramientas de prediccion/clasificacion, muchos autores estan estudiando las
relaciones entre las técnicas estadisticas convencionales y los modelos conexionistas
(ver p.e. Cherkassky, Friedman y Wechler, 1994; Flexer, 1995; Michie, Spiegelhalter y
Taylor, 1994; Ripley, 1996; Sarle, 1994, 1998). De hecho las redes neuronales han sido
conceptuadas como técnicas estadisticas no paramétricas al estar libres del cumplimento
de los supuestos tedricos de la estadistica paramétrica (ver p.e. Smith, 1993), o también
como técnicas de regresion no lineal (ver p.e. Sarle,1998). El problema surge cuando
encontramos resultados contradictorios a la hora de determinar qué modelos son mas
eficientes en la solucion de problemas concretos de prediccion/clasificacion. Asi
mientras algunos trabajos empiricos no encuentran diferencias entre los resultados
hallados por unos y otros modelos (Croall y Mason, 1992; Michie et al, 1994; Ripley,
1993; Thrun, Mitchell y Cheng, 1991), otros resultados tienden a apoyar una ligera
superioridad de las redes neuronales sobre las técnicas estadisticas (Garson, 1991;
Huang y Lippman, 1987; White, 1994).

1.1.2.2. ANN en el modelado de la dinamica de crecimiento de un bosque. En afios
recientes, ha crecido el interés por el empleo de las redes neuronales artificiales (ANN)
en varios campos de la ciencia (Maren 1990,Swingler 1996). Las redes neuronales
constituyen una clase de de modelos estadisticos (Hwang ,1994, Ripley, 1993,1996,
1997), los cuales pueden ser utilizados en una amplia gama de aplicaciones, desde
analisis exploratorio de datos y visualizacion hasta problemas de clasificacion y
regresion. En el modelado con redes neuronales, la meta es construir un modelo basado
en datos de observaciones de un sistema, los cuales representen las propiedades
esenciales del sistema de nuestro interés (Devijver, 1982).

Los modelos de crecimiento forestal que describen la dindmica de un bosque (por
ejemplo: regeneracion, crecimiento, mortalidad y supervivencia) han sido ampliamente
utilizados en el manejo del bosque para actualizar el inventario, para predecir la
produccion forestal en el futuro y asegurar la composicion de las especies y la estructura
del ecosistema bajo la influencia de las cambiantes condiciones ambientales (Bormann,
1979). Mucho progreso ha sido hecho en el 4rea desde la utilizacion de ANN para
modelar la mortalidad de arboles individualmente en 1991 (Guan and Gertner, 1991a).
En el mismo afio, Guan y Gertner (1991b) desarrollaron un modelo basado en ANN
exitosamente, que predecia la supervivencia de un arbol de pino rojo (Pinus resinosa ).
Ellos encontraron que el modelo de supervivencia del pino rojo basado en una ANN no
solo ajustaba los datos mejor que un modelo estadistico, sino que tenia un mejor
funcionamiento en datos a futuro. El modelo fue lo suficientemente flexible para
modelar el crecimiento de pinos rojos pequefos y grandes. Su aproximacion fue
mejorada utilizando un algoritmo de entrenamiento adecuado y la plataforma para
modelar la probabilidad de supervivencia del arbol por Guan y Gertner (1995). Por otra
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parte, Hasenauer y Merkl (1997) demostraron haciendo uso de una red neuronal con
aprendizaje no supervisado para predecir la mortalidad individual en modelos de
crecimiento y produccion en Austria. Ellos encontraron que redes neuronales trabajan
ligeramente mejor que los modelos estadisticos convencionales basados en la
aproximacion LOGIT (Aldrich, 1984). Guan (1997) propuso un marco de referencia
para asegurar localidad de la prediccion del proceso basado en la mecéanica de los
modelos de crecimiento del bosque. El método consiste en cuatro pasos: (1) Asumir
distribuciones para los valores de los parametros, (2) examinar los parametros, (3)
esbozar el comportamiento del modelo por medio de muestreo y (4) aproximar el
comportamiento del modelo en base a los puntos muestreados. Este método propuesto
fue aplicado a un modelo de crecimiento basado en un balance de carbono desarrollado
por Valentine (1988), y ha demostrado ser muy efectivo en el anélisis de de modelos
grandes y complejos.
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1.2. JUSTIFICACION.

Meéxico es un pais fuertemente importador de productos forestales y la balanza
comercial del sector forestal es deficitaria en 1,850 millones de dodlares (esta cantidad
representa el 46 por ciento del total del déficit de la balanza comercial del pais).

Los principales estados productores de madera en México son Durango en primer lugar
con una aportacion del 26 por ciento del total nacional para el afio 2000 con 2 millones
371 metros cubicos de madera en rollo, seguido por Chihuahua con 2 millones 091 mil
metros cibicos y Michoacan con un millén 394 mil metros cubicos.

El estado de Durango posee el 25 por ciento de los recursos forestales nacionales en una
superficie de 9.1 millones de hectareas; siendo la entidad mdas importante como
productora forestal en el pais y ocupa el primer lugar en la explotacion de la especie
maderable de pino, aportando el 26 por ciento de la produccion nacional con 1.9
millones de metros cubicos de madera en rollo.

De la superficie forestal de Durango 4.9 millones de hectareas estan conformadas por
bosques de acuerdo con el Inventario Forestal de la Secretaria del Medio Ambiente y
Recursos Forestales (SEMARNAT).

Las principales especies explotadas son pino, con una extraccion de 2 millones 033
metros cubicos en el afio 2000. Los principales municipios productores forestales son
San Dimas, Pueblo Nuevo, Tepehuanes, Guanacevi, y Durango.

La necesidad de implementacion de nuevas técnicas de prediccion en la busqueda de
hacer un uso racional del aprovechamiento de un recurso renovable como lo es un
bosque. Y para asi en base a un conocimiento mas preciso del crecimiento de un bosque
lograr desarrollar técnicas silvicolas sustentables para ser aplicadas a una variedad de
objetivos de manejo y utilizacion de los bosques. Logrando encaminar los bosques hacia
una diversidad de regimenes para el manejo de la densidad, dependiendo del criterio, el
cual puede ser productivo, econdmico o ecologico. Y satisfaciendo la necesidad de
conocer las densidades para mejorar el crecimiento de los arboles, la calidad de la
madera. También poder estandarizar un nivel de densidad que minimice el impacto
sobre los recursos agua/suelo; importantes para lograr el equilibrio del ambiente
forestal.

Por lo que se hace necesario el comprender el crecimiento de un bosque de forma
detallada en base al uso de modelos desarrollados haciendo uso de metodologias que
logren describir las interrelaciones que surgen de la complejidad de un sistema
bioldgico como es un bosque. Esto con el fin de desarrollar técnicas de manejo del
bosque que logren una mayor produccion y calidad de la madera y conservacion del
recurso forestal.
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1.3. MOTIVACION.

Asi al contar con una herramienta que describa de forma detallada la evolucién de un
bosque productor de madera se podran alcanzar algunos objetivos como:

Figura 9. Bosque antiguo. Sierra Madre Occidental del estado de Durango

e Buscar reducir las importaciones forestales del pais logrando un mejor
aprovechamiento de los recursos forestales (figura 9) en base al uso de mejores
herramientas de pronostico que permitan desarrollo de técnicas silvicolas mas
eficientes.

e Impulsar el desarrollo de la Industria forestal del estado de Durango al proveer
materias primas de alta calidad y menor precio.

e Lograr un mayor nivel de vida de la poblacion dedicada al aprovechamiento del
sector forestal al lograr acceder al mercado nacional como internacional en base
a la calidad y precio de su producto.

e Satisfacer la necesidad de hacer un uso adecuado del bosque en su explotacion.

e Evaluar la capacidad de produccion a futuro para poder satisfacer la demanda de
madera por el mercado.

e Modelar las dimensiones de crecimiento del pino en el bosque para optimizar la
produccion y calidad de la madera.
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1.4. HIPOTESIS.

El desarrollo de un modelo basado en la aplicacién de una red neuronal artificial
resultara adecuado para representar el comportamiento de un sistema complejo si se
cuenta con la suficiente informacién que describa la dindmica de dicho sistema.

Asi para seleccionar la herramienta para desarrollar el modelo que estime el crecimiento
de un bosque, la decision se ha hecho en base a los siguientes puntos.

1.- Caracteristicas de la informacion que describe el sistema.

Se trata de desarrollar un modelo de un sistema bioldgico altamente complejo por la
gran cantidad de interrelaciones que presenta con el medio ambiente y otros
sistemas bioldgicos.

Por su alto grado de complejidad se presenta el problema de contar con escasez de
datos, errores de medicion en los datos producidos en y redundancia de datos a
causa de la dificultad en su obtencion. Es por lo que una red neuronal se presenta
como una buena alternativa de herramienta de solucién (Bishop, 1995, Ripley,
1996,1997), por su capacidad para lidiar hasta cierto grado con mayor ventaja con
este tipo de informacidn que otro tipo de modelo alterno.

2.-. Se requiere la utilizacion de una red estdtica.

El tipo de informacion que se tiene para el entrenamiento de la red; consiste en
indices de competencia que estan evaluando dimensiones de un individuo en
relacidn a sus vecinos en instantes fijos de tiempo por lo cual se requiere de un tipo
de red estatico, que logre extraer de esta informacion la dindmica de este sistema
biologico altamente complejo.

3.-Contar con una herramienta en la solucion de problemas de prediccion y
clasificacion.

De hecho las redes neuronales han sido conceptualizadas como técnicas
estadisticas no paramétricas (Smith, 1993), al estar libres del cumplimento de los
supuestos tedricos de la estadistica paramétrica, o también como técnicas de
regresion no lineal (Sarle, 1998).
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1.5. OBJETIVO.

Predecir la velocidad de crecimiento en diametro y altura de la especie de pino (Pinus
Cooperi Blanco ver figura 10) de un bosque haciendo uso de una red neuronal
entrenada con de indices de competencia independientes de la distancia.

Figura 10 Pinus Cooperi Blanco.
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CAPITULO II



2. METODOLOGIA, MATERIALES Y RESULTADOS.
2.1. MATERIALES.

2.1.1. Descripcion del sitio. El estudio se efectud en el area experimental, Cielito Azul,
ubicada en el predio las “Veredas”, lote 4, de la zona asignada a la Unidad de
Conservacion y Desarrollo Forestal 4, en el municipio de San Dimas, Estado de
Durango, geograficamente localizado entre 24 22’ y 24 23’ norte y 105 53° y 105 54°
oeste, con una altitud promedio de 2700 metros. La topografia es de ondulada a plana,
con una pendiente promedio de 15%.

Figura 11 Precipitacion media anual de lluvia

El sustrato se caracteriza por presentar una asociacion de cambisol éutrico, predominan
los suelos limo-arcillosos y limo-arenosos con un PH de 5.0 y un espesor de la capa de
materia organica de 5 centimetros. EI clima presenta caracteristicas de templado
semifrio subhiimedo, con lluvias en verano y precipitacion durante el invierno mayor a
10.2 mm.

La precipitacion media anual en el area es de 800 mm (figura 11). La vegetacion
arborea esta constituida por estratos con especies de los géneros Pinus y Quercus, con
dominio de Pinus Cooperi Blanco y Pinus Durangensis Martinez. Se encuentran,
también diversos géneros de vegetacion arbustiva y herbacea.

El bosque es de tipo coetdneo e in-coetaneo presentando una distribucion en su
dimensidn de diametro entre 5y 80 centimetros principalmente.
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El area basal promedio fluctiia entre 12 y 23 m? /ha. En ella se establecieron entre 1966
y 1968, 36 sitios permanentes de investigacion silvicola (SPIS), aplicando cinco
tratamientos de aclareo y un testigo, en los que se han hecho mediciones dandométricas
en el ano de 1972, 1979, 1982, 1986, 1993 y 2004. Cada sitio estd dividido en cuatro
cuadrantes de 25 X 25 metros Manzanilla (1993). En cada cuadrante se estableci6 un
punto de origen en sus vértices, a partir del cual se midieron las distancias en dos ejes
(X,Y) para cada uno de los arboles y se ubicaron espacialmente figura 12.

PAMCELA EXPERINENTAL v SOREE
DEL NTVEL D€ DEVSIOND
CARNCTERISTICNS DE LA PARLELA
PECIE - Pioncs covper: BLANCD: Bl=
TRATAMENTY SIVICLA |7 srievwr
ESTRUCTURA BEL RODAL: repsi
INCFEMENTY MEDHD ANUAL = suls!
EDAD FROMEDD

PARAMETROS D DENSIAD RESIUAL
AREA BACAL FOR HECTARER = bl

Figura 12 Sitio experimental “cielito azul” de estudio del Pinus Cooperi Blanco

Ademas, de cada arbol se tom6 medicién de las siguientes variables: especie, tipo,
diametro normal, didmetro del tocon, grosor de la corteza, condicion de dafio, altura
total, altura de fuste limpio, clase o dominancia, piso, vitalidad, tendencia dindmica y
proyeccion de copa. Para este trabajo se utilizaron las mediciones dentro de un periodo
de 5 afos, acuerdo a como lo propone Manzanilla (1993), de 1982 y 1986 de con un
total de 2195 pinos los cuales se utilizaron para el entrenamiento de las redes y la
validacion de los resultados.

2.1.2. Seleccion de la muestra de validacion. La seleccion de la muestra de validacion
del aprendizaje de la red neuronal que se escogio buscd reflejar el comportamiento del
sistema, para lo cual la seleccion se realizo utilizando conocimiento a priori del sitio
experimental de estudio y observando la frecuencia de aparicion del crecimiento con
respecto a las dimensiones del individuo. Asi se considerd la riqueza de nutrientes y
agua del sitio su competencia, grupo de edad y la frecuencia de velocidad de
crecimiento. Se seleccion6 una muestra de validacion 21 individuos para la prediccion
de crecimiento en didmetro y de 30 para el crecimiento en altura.
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Se selecciond una muestra de validacion de 21 individuos para la prediccion de
crecimiento en didmetro. La muestra de validacion de crecimiento en didmetro se
encuentra dentro de un rango de velocidad de crecimiento de 0.6 a 3.8 cm / 5 afos (tabla
1). Como se puede observar en el histograma de frecuencias de velocidad de
crecimiento en didmetro (grafica 1) Estos valores se encuentran dentro de la regiéon de
mayor frecuencia de aparicion dentro de la poblacion. El rango de crecimiento de toda
la poblacion esta entre un rango de crecimiento de 0 a 11 centimetros en cinco afos
como se puede ver en el histograma de frecuencias (grafica 1).

La frecuencia del numero de individuos con la misma velocidad de crecimiento de la
muestra fluctia en la poblacién de un numero de 21 para el crecimiento de 3.8 cm
hasta 75 para un crecimiento de 2.2 cm.

En lo que respecta al crecimiento en altura se seleccion6 una muestra de validacion 30
individuos para la prediccion de crecimiento en altura (grafica 2). Se escogi6 entre los
datos que aparecen con mayor frecuencia en las mediciones y algunos datos que se
presentan con poca frecuencia pero cercanos a datos con gran frecuencia de aparicion en
la poblacion.

140

120 -

a1 de crecimiento en la poblacién

Grafica 1 Histograma de frecuencias de la velocidad de crecimiento en didmetro de la
poblacion de un bosque de Pinus Cooperi Blanco.

Como se puede observar 30 datos de la muestra de validacion en crecimiento en altura

(tabla 2), corresponden a 10 rangos de crecimiento en el histograma de frecuencias de la
poblacion. La mayoria de los 30 datos aparece con una frecuencia de 8 valores dentro de
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la muestra y corresponden a un crecimiento de 1.0 metro / 5 afios, mientras en el
histograma de frecuencias (grafica 2) aparece con una frecuencia de 302 observaciones.
En segundo lugar en numero de aparicion dentro de la muestra se tiene el crecimiento
de 1.5 metros/ 5 anos con 6 datos mientras en el histograma de frecuencias de toda la
poblacion aparece con una frecuencia de 324 datos. Asi la mayoria de las
observaciones incluidas en la muestra aparecen con una frecuencia entre 157 a 324 en el
histograma de frecuencias de toda la poblacion.

Tres datos en la muestra aparecen con una frecuencia igual a 1, y estos corresponden a
los crecimientos en altura de 2.6, 1.8, y 1.6 metros/ 5 afios y su frecuencia en la
poblacion total del bosque es 13, 20 y 25 datos. Sin embargo una caracteristica de
rangos de crecimiento en altura que aparecen con poca frecuencia es que estan entre
rangos de crecimiento con una alta frecuencia de aparicion.

En la seleccion de la muestra de crecimiento en didmetro y altura ademas de tomar en
cuenta la frecuencia de aparicion dentro de la poblacion se consideraron otros factores
como el relacionar la velocidad de crecimiento en diametro y altura con respecto a
parametros como altura, didmetro, calidad del sitio, y los valores de sus indices de
competencia independientes de la distancia.

Crecimiento en didmetro

Frecuencia en la Velocidad de crecimiento Frecuencia en la poblacién
muestra m/5afios
2 0.6 41
1 0.7 51
1 0.9 51
2 1.0 70
1 1.1 54
1 1.2 65
1 1.3 54
1 1.5 64
1 1.6 61
1 1.7 62
1 1.9 67
1 2.1 42
1 2.2 75
1 2.5 46
1 2.7 52
1 3.1 27
1 3.2 44
1 3.4 31
1 3.8 21

Tabla 1. Muestra de validacion de la red neuronal back propagation entrenada para
predecir crecimiento en didmetro.
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Histograma de frecuencia de velocidad de crecimiento en altura
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Grafica 2 Histograma de frecuencias de la velocidad de crecimiento en altura de la
poblacion de un bosque de Pinus Cooperi Blanco.

Crecimiento en altura

Frecuencia en muestra Velocidad de crecimiento Frecuencia en la poblacion
m/5afios
1 0.5 190
8 1.0 302
6 1.5 324
1 1.6 25
1 1.8 20
2 2.0 272
5 2.5 235
1 2.6 13
3 3.0 157
2 3.5 88

Tabla 2. Muestra de validacion de la red neuronal backpropagation entrenada para
predecir crecimiento en altura.
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2.1.3. Determinacion del tamafio de muestra.
La capacidad de generalizacion de cada red utilizada tendrd que ser comprobada contra
una muestra de crecimiento en didmetro y otra en altura. Las muestras utilizadas para
determinar una buena generalizacion de la red requieren que el tamafio de la muestra
este dentro de un intervalo de confianza que sea aceptable. Esto se determiné por medio
del procedimiento (Montgomery, 1991) siguiente:

o VLE=S (5)
1)
E=Ye (6)

N*Z**g5?

n:
A2H(N 1)+ 7% %¢

(7)

N = Tamafio de la poblacion.

n = Tamafio de la muestra.

e = diferencia entre el valor pronosticado y el valor de validacion.

7 =0.95,1.96, 3.0 para un intervalo de confianza de 90, 95, respectivamente.

A =error tipo I, 0.1, 0.05 0 para un intervalo de confianza de 90, 95, respectivamente.
& = Parametro con un valor igual a 1.0
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2.2. METODOLOGIA.

Figura 13. Se ha tratado de modelar el funcionamiento del cerebro por medio de las
redes neuronales artificiales.

2.2.1 Red neuronal backpropagation (Red Neuronal Feedforward FANN). Esta red
neuronal corresponde a la clase de ANN mas estudiada por el ambito cientifico y la mas
utilizada en los diversos campos de aplicacion (Blum, 1991).

Los tres elementos esenciales en una FANN son:
1. Las neuronas o nodos: son los elementos basicos de procesamiento (Freeman,
1991, Searle, 1998).
2. La arquitectura de la red: descrita por las conexiones ponderadas entre los
nodos.
3. El algoritmo de entrenamiento: usado para encontrar los pardmetros de la red.

Matematicamente, las FANN consisten en un conjunto de neuronas organizadas en
capas como se muestra en la figura 14. Las capas se componen en capa de entrada,
oculta y de salida (Rojas, 1995, Hassoun, 1995).

El nimero de unidades de la capa de entrada m esta determinado por la aplicacion. La
arquitectura o topologia de la red A\ se refiere a la distribucion topoldgica de las
conexiones, donde A representa el nuimero de neuronas en la capa oculta.

Para las arquitecturas con una sola capa oculta, el numero de unidades ocultas indexa
diferentes clases de modelos ANN (SA) ya que es un descriptor no-ambiguo de
dimensionalidad d del vector paramétrico.

Dado un conjunto de observaciones, la tarea del aprendizaje neuronal es construir un
estimador gA( x, w) de la funcidon desconocida A4( x) ,
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Figura 14: Una ANN feedforward de para aproximar A( . )

&Rl e 0] 2l
Ve = g X w) ="l Z Wik 1 '.Z Wi i | W15/ NS
j=1 i=l

®)

o w=(wi, wa ..., ws) " es el vector paramétrico a ser estimado compuesto por los
pesos de las conexiones entre las neuronas de la red.

e y; es una funcion no-lineal

e v, es una funcion que puede ser lineal o no lineal

e ) es el parametro de control que indica el nimero de neuronas escondidas.

La funcién vy; debe ser continua, monotona, acotada y diferenciable. Tipicamente esta
funcion es la sigmoidal dada por la ecuacion 9,
. I
i _
niz) | +e =

©)

Si la funcion v, se elige no-lineal, debe ser continua, estrictamente monotona, acotada y
diferenciable. La funcion sigmoidal dada por la ecuacion 9, satisface estos requisitos. El

pardmetro estimado “n (ecuacion 10) es obtenido minimizando iterativamente una
funcién de costo Ln( w) , es decir:

v arg min{Lylw)  we i’} W C R

(10)

39



Ln(w) representa normalmente la funcion del promedio de los minimos cuadrados, es
decir (ecuacion 11):

. | . 7
Lplw) = — E (Vi —glx,.w))”
fl; ’
i=1

(In

2.2.1.1 Algoritmo de Aprendizaje

El proceso de aprendizaje (Hastie, 1994, Karampiperis, 2002, White, 1994, Parisi,
1996) de una red neuronal feedforward es supervisado pues los parametros de la red,
conocidos como pesos, son estimados a partir de un conjunto de patrones de
entrenamiento compuesto por patrones de entrada y salida {(x, y)}i-1..n Para estimar
los parametros de la red, en 1986 Rumelhart, Hinton y Williams redescubrieron el
algoritmo de backpropagation (Hinton, 1986, Rumelhart, 1986, Macclelland, 1986). El
aprendizaje de redes neuronales feedforward es una generalizacion de la regla delta
propuesta por Widrow-Hoff (1960).

Sea el error generado por el patron (x',)") , # =1..u dado por E' = Y(y'- gh(x', wn) )’
(V' - gM(x', wn)) ,y sea E la medida de error total dado por £ = X, E',y considerando
una red neuronal feedforward de tres capas con K neuronas de salidas descrita por la
ecuacion 7. Sea:

2= X wt X wt! m.1 j la entrada a la neurona escondidaj para el patrénz;
ay = yi(Z)) la salida de la neurona escondida; z% = X' w'¥; d +wt?, la
entrada a la neurona de salida k, y, a'k = y2(z%) lasalida de la neurona de salida £.

Finalmente sean y; y y» diferenciables. Si se considera el pardmetro oo como la velocidad

de aprendizaje, entonces la actualizacion de los pesos de la neurona de salida
considerando el patron ¢, viene dada por la ecuacion 12,

A w2l ot

(12)
'—5— —(4 —d})
como “tk ’ entonces
al! dE" dab
= -fi' o .'r "-'\II i
bﬁ_ - — o WV — @ a2 )
r,LA. "'.-IH'I*. "'.-I_lgi.
(13)

La actualizacion de los pesos de la neurona oculta j viene dado por la ecuacion 14,

Al = oot

(14)
donde
S ~ f Ty K
~ rﬂr:'r "'.-I.Ilr;|r r-j'{"_.f PO i = [ ]
& = —o7 = 3a a7~ @) LBk
~J P75 k=1 (15)

donde la ultima igualdad se obtuvo a partir de la ecuacion 16
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Un caso particular del algoritmo backpropagation descrito anteriormente es si se
considera la funcién de activacion la funcién sigmoidal descrita por la ecuacion (9),
cuya derivada es:

o I
f(z) = flz)(1- f(z2)),donde 2] = 1757 s 1a funcion sigmoidal. En este caso

al usar la funcion sigmoidal en y; y v2 en las ecuaciones 13 y 15 la actualizacion de los
pesos vendria dada por la ecuaciéon 17:

< 2] o [2]y it FEWY e

(Wit Jmievo = (Wi Jamterior + 0LV — Z3 )24 | =z )z; an

para las neuronas de salida, y para las neuronas ocultas se tendria la ecuacion 18:
al il

P 4 I A i f Ay dy ot

(Wit Jmievo = (Wi Jamrerior + 0LV — Z3 )24 | —z} )z

(18)

2.2.1.2. Aplicaciones de las ANN

Las redes neuronales artificiales son modelos no-paramétricos flexibles utilizados para
resolver un gran numero de problemas (Ripley, 1996, Rumelhart and Hinton, 1986,
Rojas, 1995). En particular, en el campo de la estadistica computacional puede ser
utilizado como modelos de regresion (Flexer, 1995, Hectht, 1990, Abhijit, 1995), en
clasificacion (Anderson, 1995, Singh, 1997).y en series temporales.

a) Regresion (Ripley, 1996, 1986). El problema consiste en modelar una funcién
desconocida #(x1, ..., xn) teniendo como informacioén solamente el conjunto de
datos { x';, y} "1. La salida es generada por el modelo donde se le puede agregar un
ruido gaussiano 1i.i.d., es decir, yi = A( X', xiz) +a;, donde a~ N(O0; Gza) )

b) Clasificacion. El problema consiste en clasificar un determinado patron que esté
caracterizado por un conjunto de caracteristicas { x;} ",_jen la clase k = 1..K.

¢) Series Temporales. Un proceso estocastico {Xi}icz se dice que es un proceso
Autoregresivo no lineal de orden p (NAR( p) ) si se cumple la ecuacion 19,

Xy n'ri' |:-_1|.-|r | X —2. e Xy P .] | Ef (19)

donde A( . ) es alguna funcion no-lineal continua y derivable; ademas se asume
que
Ele,[x; 1.6 2....] =0 y que la varianza de ¢, es o’ .

El predictor 6ptimo del minimo error cuadratico medio ( MSE) de x; dado x,.1, x.
2,...,X¢ p viene dado por la esperanza condicional (parate p+1)

_‘lc,r E I R ¥ fn I:._‘l',r P I Xy I
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Un problema central de los NAR es construir la funcion /# : B — I para expresar
x; en la forma dada por la ecuacion (13), donde /4 es una funcion no-lineal, derivable
desconocida y &, denota ruido.

Se supone que €% —1:%¢-2:---] = Uy que ¢, tiene una varianza finita 6°; . Bajo
estas condiciones, el predictor 6ptimo MSE de x; dado x, 1, x.2, .., X, estd dado
por la ecuacion (20).

2.2.1.3. Utilizacion de modelos FANN.

Las tres aplicaciones presentadas anteriormente pueden ser representadas por una red
neuronal feedforward (FANN), en la cual la FANN provee una aproximacion no lineal
al sistema a través de la ecuacion (8). La red neuronal feedforward provee una
estimacion de la funcion no-lineal proceso que es llevado a cabo mediante la estimacion
de los parametros w= (w' " wt? ) 7,

conw'! = (w! I L1y e wh 1]p+1;k) r y w? = (w[2]1 - W[Z]M) T de 1a funcion
gAh(.) mediante la minimizacién de la suma de los residuos al cuadrado de manera
similar a la descrita en la ecuacion (11). La estimacion se efectua a través del algoritmo

de backpropagation (Bishop, 1995, Fogelman, 1994, Werbos, 1974).

2.2.1.4. Algoritmo de aprendizaje. Método de optimizacion.

Método del Gradiente Conjugado: Este algoritmo no involucra el calculo de las
segundas derivadas de las variables y converge al minimo de la funcién cuadratica en un
numero finito de iteraciones. El algoritmo del gradiente conjugado (Moller, 1993,

Caruana, 2000), sin aplicarlo atn al algoritmo de propagacién inversa consiste en:

1. Seleccionar la direccion de py, la condicion inicial, en el sentido negativo del
gradiente:

Fo = ~Eo (21)

Donde

g(k’)z ?E(I)h:xk @)

2. Seleccionar la pardmetro de velocidad de aprendizaje &ipara minimizar la
funciodn a lo largo de la direccion

e = Xp ¥ py 23)
3. Seleccionar la direccion siguiente de acuerdo a la ecuacion
Py =& V5P (24)

con
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4. Si el algoritmo en este punto aun no ha convergido, regresamos al paso 2

Este algoritmo no puede ser aplicado directamente a una red neuronal porque el error no
es una funcion cuadratica; lo que afecta al algoritmo en dos formas, primero no es habil
para minimizar la funcién a lo largo de una linea como es requerido en el paso 2;
segundo, el error minimo no serd alcanzado normalmente en un niimero finito de pasos
y por esto el algoritmo necesitara ser inicializado después de un nimero determinado de
iteraciones (Wasserman, 1989).

A pesar de estas complicaciones, esta modificacion del algoritmo Backpropagation
converge en muy pocas iteraciones, y es incluso uno de los algoritmos mas rapidos para
redes multicapa (Pham, 2001, Hertz, 1991).

2.2.1.5. Ventajas del uso de redes neuronales.

La potencia computacional de una red neuronal deriva de su estructura de célculo
distribuido paralelo y de su capacidad de aprender y generalizar entendiendo por
generalizacion el producir salidas razonables frente a entradas desconocidas (Chater,
1995, Haykin, 1994, Zurada, 1992). Estas propiedades haradn posible la resolucion de
problemas que necesitarian gran cantidad de tiempo en ordenadores ‘“clasicos”
(Anderson, 1995, Ripley 1993, Searle, 1994).

El uso de redes neuronales ofrece las siguientes ventajas:

a) No linealidad: Una neurona es un elemento no lineal por lo que una interconexion de
ellas (red neuronal) también serd un dispositivo no lineal (Michie, 1994, White, 1994).
Esta propiedad permitira la simulacion de sistemas no lineales y cadticos.

b) Capacidad de establecer relacion entrada-salida: Una de las ramas principales de
investigacion en el campo de las redes neuronales es lo que se conoce como aprendizaje
supervisado (Mehra, 51, Russell 1999, Thrun, 1991). Aqui se le presentan a la red una
serie de entradas junto con las salida deseadas de la red para esas entradas.

La red en su proceso de aprendizaje establece la relacion entre las entradas y las salidas
de manera que, ante entradas desconocidas, es capaz de dar una respuesta “aproximada”
a la salida deseada.

c) Adaptabilidad: Una red neuronal tiene la capacidad de modificar sus pesos de
acuerdo con los cambios que se produzcan en su entorno de trabajo (cambios en las
entradas, presencia de ruido, etc. (Soucek, 1991, Dayhoff, 1998, Reed, 1999 ).

d) Tolerancia a fallos: Una red neuronal, al ser un sistema distribuido (Rumelhart, D.E.,

Durbin, 1995), permite el fallo de algunos elementos individuales (neuronas) sin alterar
significativamente la respuesta del sistema total.
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e) Posibilidad de implementacion en VLSI: Esta posibilidad permite que estos sistemas
puedan ser aplicados en sistemas de tiempo real, simulando sistemas bioldgicos
mediante elementos de silicio.

f) Uniformidad de andlisis y disefio: En todos los dominios de aplicacion de las redes
neuronales se usa la misma notacién, ademas todas la redes neuronales tienen como
elementos basicos las neuronas por lo que se hace posible teorias conjuntas para los
diferentes algoritmos y aplicaciones de las redes neuronales (Cherkassky, 1994, Ripley,
1997, Smith, 1993).

g) Analogia bioldgica: El campo de las redes neuronales tiene como objetivo simular la
capacidad de andlisis y computo del cerebro humano (Chater, 1995, Hertz, 1990, Hilera,
1991). Este intento de simulacién conlleva una colaboracion entre bidlogos e
ingenieros.

2.2.1.6. Limitaciones del uso de redes neuronales.

En cuanto a los inconvenientes de las redes hay que destacar que son necesarios datos
para su entrenamiento y, si la red es de un gran tamafio se necesita un niimero elevado
de estos (Mcclelland, 1986, Rumelhart, 1986). En segundo lugar, la implementacion de
estos sistemas lleva asociado un conocimiento de programacion.

2.2.2 Sistemas neuro-difuso (ANFIS).

Sistemas difusos

Cualquier sistema dinamico o estatico que hace uso de la ldgica difusa o de conjuntos
difusos, se considera como un sistema difuso. Los sistemas difusos se pueden emplear
en modelado y control (a nivel directo o supervisor) de sistemas, en reconocimiento de
patrones, etc. Especificamente, en modelado, el sistema se puede describir mediante una
relacion difusa o un conjunto de reglas proposicionales difusas (cualitativas), que
pueden tener distintas formas. Una proposicion difusa se basa en la utilizacion de
términos cualitativos A4; asociados a una variable x definida dentro de un universo
acotado. Por ejemplo, la variable temperatura dentro del rango [0,45] grados puede ser
descrita mediante términos cualitativos: “femperatura alta”, “temperatura baja”, etc.,
con los que se pueden establecer proposiciones respecto a un objeto (proceso)
particular, del tipo “Si la potencia es alta entonces la temperatura aumenta”, para el
caso de modelado difuso, o “Si la temperatura es alta, entonces disminuir la potencia”,
para el caso de control difuso. Principalmente, existen dos tipos de sistemas difusos,
conocidos como “Mamdani” (26), y Takagi-Sugeno (27), de acuerdo con la forma del
consecuente de cada regla:

¥ Ifxis A/ then yis B/, 1<i<n,, 1<j<n, (26)
¥ Ifxis Al theny=f(x), 1<i<n,, 1<j<n, (27)
Un conjunto de reglas v (I <1< N), forma una base de reglas. En (26) se representa un
sistema difuso con antecedentes y consecuentes proposicionales, en cambio, en (27) se
representa un sistema con entradas proposicionales y salidas precisas descritas mediante

funciones estaticas o dindmicas. Es bien conocido que existen diferentes métodos de
inferencia del resultado de cada regla, del tipo “Modus Ponens Generalizado”, en
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conjunto con métodos de “conjuncion” de proposiciones (para el caso de sistemas
difusos con mas de una entrada) y de “agregacion” de los resultados individuales, para
determinar el valor difuso o preciso de la salida del sistema completo, para un
determinado valor de las entradas.

Existen también, diversos métodos para convertir valores precisos en difusos y vice-
versa (denominados métodos de “fusificacion” y de “defusificacion”, respectivamente).

Una de las propiedades mas importantes de las bases de reglas difusas, es su capacidad
de aproximacion de funciones no lineales, con error de aproximacién acotado. Esto
permite asegurar que, con un conjunto “infinito” de reglas es posible aproximar
cualquier funcién con error de aproximaciéon tendiendo a “cero”, dentro del universo
definido para las entradas de la base de reglas. Este compromiso entre la precision y la
complejidad del modelo difuso debe ser considerado, pues no resulta practico operar
con una base de reglas demasiado grande, ademds de la pérdida de comprension de la
misma por un experto.
La extension al caso multivariable es directa y en ese caso, el nimero de reglas se
o

relaciona con el nimero de conjuntos difusos definidos para cada una de las “n
variables de entrada:

NZ'JEEnk
k=1

(28)

Esta “maldicion” de la dimensionalidad, o crecimiento explosivo de reglas a mayor
cantidad de términos difusos por variable de entrada, se puede reducir
significativamente mediante esquemas jerarquizados de sistemas difusos, o bien,
combinando algebraicamente algunas de las variables de entrada, a lo que se denomina
“fusion sensorial” (Jamshidi, 1997).

Aunque el disefio del sistema difuso (modelo) se realice tomando en cuenta el
conocimiento de un experto, o mediante algin mecanismo de optimizacidon para el
ajuste de sus parametros, finalmente éste constituye una aplicacion (mapeo) no lineal de
las entradas en las salidas, en su version mas basica.

2.2.2.1. ANFIS, estructura y funcionamiento.

ANFIS. Significa Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System y denomina al tipo de red
desarrollada por Jyh-Shing Jang que combina conceptos y algoritmos de redes
neuronales tipo Backpropagation junto con elementos de ldgica borrosa o fuzzy logic
(Braae, 1979).

La red en si es basicamente una red Feed Forward con una estructura muy rigida que
modela una serie de reglas de inferencia de Takagi-Sugeno.

Esta red combina nodos sintonizados por entrenamiento con nodos fijos de diverso tipo.

Estructura y funcionamiento. El ANFIS (Jan, 1993,1997) implementa el razonamiento

borroso de tipo 3 (Kosko, 1994), que implica un proceso de defuzzificacion algebraico
en la cual la salida o parte consecuente de cada regla es una combinacion lineal de las

45



variables de entrada y la salida final del sistema se obtiene como una suma ponderada
de todas las reglas presentes.

La ponderacion de cada regla es obtenida en base a la premisa de la regla.

La premisa consta de una serie de funciones de pertenencia asociadas a variables
lingliisticas (una por cada variable de entrada) que son evaluadas y combinadas
mediante la aplicacion de una norma-t. Donde una norma-t puede pensarse como una
especie de generalizacion del AND logico.

La figura 15 muestra este tipo de razonamiento en forma esquematica.

| o
l wl
14 ___ Z1 = pix+giy+ri
I
| Wl Z2 = p2x+q2y+r2

Figura 15: Razonamiento borroso tipo Takagi-Sugeno: El peso de cada parte
consecuente es obtenido en base a las funciones de pertenencia de esa regla evaluadas
para las variables de entrada. La parte consecuente es calculada como un producto lineal
de las entradas. Por ultimo la salida total es la suma ponderada de todas las partes
consecuentes

L L=

w1zl w2tz2
zZ= +
w1 +w2 w1 +w2

En el ejemplo se muestra un sistema de este tipo que toma dos variables de entrada x e y
definiéndose 2 reglas de inferencia (1 y 2), cada una con sus funciones de pertenencia:
Al y Bl paraxeyenlaregla 1y A2y B2 para la regla 2.
La salida de cada regla i, z;, es obtenida como combinacidon lineal mas un término
independiente de las entradas x ¢ y en base a los parametros p;, ¢; y r; definidos para
cada regla. Esta salida es el modelo de la parte consecuente de la regla para este tipo de
razonamiento borroso.
Las funciones de pertenencia son evaluadas para cada regla y los pesos obtenidos para
cada regla seran entonces

iy — Ay () By y)

(29)

paralareglaly

|'|"':I J 12".[“' jll.ilg |- _|'.|' -|

(30)
Para la regla 2.

Los pesos obtenidos son entonces normalizados entre 0 y 1
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Figura 16. Estructura de una red ANFIS. Los bloques y las conexiones resaltados con

parte parie

conseciente! consecuente?

funciones de
pertenencia

€2))

trazo grueso corresponden a lo que se necesita agregar para modelar una regla.

Por ultimo, la salida del sistema, Z, estd dada por la suma ponderada de las salidas de

las partes consecuentes de cada regla en base a los pesos obtenidos:

Z

|'|"1

i1 Weia

(32)
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Para cada nueva regla incorporada a la red, se crean una serie de unidades y conexiones
que la modelan, es decir, distintos tipos de funciones de red y salida (no se utiliza la
activacion en estas unidades).

La figura 16 muestra la estructura necesaria para definir el sistema de inferencia
determinado por las reglas del ejemplo anterior. En la figura pueden verse los tipos de
nodos utilizados para cada parte del sistema:

e Las funciones de pertenencia estan definidas como unidades capaces de ser
entrenadas cuya funcion de salida es de tipo campana “bell” (u otra funcion
cuya forma sea similar). Cada una de estas recibe como tnica entrada a una de
las variables de entrada.

e Las normas-t son implementadas como nodos no viables de entrenar y
utilizando la funcion identidad como funcidn de activacion y de salida.

hellix)
[ ] a

Figura 17. bell(x), utilizada como funcidon de pertenencia a las variables lingiiisticas
definidas en la premisa de las reglas

e Lanormalizacion es efectuada por unidades no viables de entrenar cuya funcion
de red es especialmente disefiada con el fin de producir una salida que es la
version normalizada de la primera entrada con respecto al total de las entradas.

e La ponderacion es efectuada por unidades analogas a las utilizadas para la
norma-t.

e La parte consecuente es implementada como una unidad capaz de ser entrenada
de tipo ADALINE, es decir, cuya funcion de red es la suma ponderada de pesos
adaptables que representan los pardmetros de la combinacion lineal antes
mencionada.

e La salida de la red es una unidad no viable de entrenar cuya funcion de red es
de tipo sumatoria con los pesos de entrada fijos a 1.

El la figura 17 puede verse la forma de la funcion bell(x) segin los tres pardmetros a, b

yc.

2.2.1.2. Entrenamiento de ANFIS:

El algoritmo de entrenamiento es un hibrido de Backpropagation con el de minimos
cuadrados.

Esta técnica de entrenamiento efectla en la primera época un paso de adaptacion
utilizando la técnica de los minimos cuadrados. En este paso se adaptan los parametros
de la parte consecuente solamente siendo estos los coeficientes de la combinacion lineal
y el término independiente de las entradas que forma la salida de cada regla i; en el
ejemplo p;, g;y rirespectivamente.

Este paso, seglin el autor, reduce drasticamente los tiempos de entrenamiento de la red.
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Luego de esta pasada se fijan los valores obtenidos para la parte consecuente y se
continia la adaptacion mediante el algoritmo estdndar de backpropagation con
momentum para adaptar a los otros parametros variables de la red (en este caso a los
parametros de las funciones de pertenencia).

2.2.2.3. Sistemas hibridos neuro difusos.

El avance de los sistemas de inteligencia computacional y la busqueda de soluciones
cada vez mas completas para los problemas que pueden ser resueltos por estos métodos,
han llevado a la unién de técnicas de soft computing (Li, 1996) haciendo que las
debilidades de unos sistemas se compensen con las bondades de otros. Esta ultima,
resulta ser una fuerte motivacion para realizar la unién de las técnicas de Redes
Neuronales Artificiales y Logica Difusa (LD) (Nebot, 1997, Boosley, 1998, Tsoukalas,
1997). En el tabla 3 se pueden observar las similitudes y diferencias entre estas dos
técnicas.

Re-definiendo las motivaciones para crear los sistemas hibridos neuro-difusos, podemos
esbozar las siguientes:

e Los problemas a resolver con estas técnicas inteligentes tienen generalmente
una componente de datos empiricos y otra de conocimiento previo, que con
los sistemas neuro-difusos pueden ser explotados a cabalidad mezclando los
métodos cuantitativos y cualitativos de las RNA y la LD respectivamente
(Kosko, 1991).

e La expresion de conocimiento como una base de reglas lingiiisticas,
enriquecida o surgida con o a través de datos cuantitativos, es una forma
adecuada para hacer realimentacion al usuario humano de la forma como el
sistema realiza las tareas.

e Habiendo encontrado que la representacion del conocimiento como un
Sistema Difuso se acerca a la forma de razonamiento humano, es natural
intentar adicionar a estos sistemas capacidades de aprendizaje, de forma que
se emule mejor tal comportamiento o que se mejoren los resultados
obtenidos con el solo Sistema Difuso (Mehrotra, 1997, Fausset, 1994, Nauck
1995). (tabla 3).

RNA Logica Difusa
Paralelismo Bueno Bueno
Dominio Continuo Continuo
Linealidad No lineal No lineal
Base de Distribuida en pesos Distribuida en Base de
Conocimiento Reglas
NAtAadA Aa NMatambtina madianta Dazanamianta anhra 1a
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Solucion propagacién de la Base de Reglas

informacion de entrada

Representacion Numérica Lingiiistica
del conocimiento

Conocimiento Datos empiricos Conocimiento humano
explotado previo
Capacidad de Alta No tiene - Es una
aprendizaje forma logica de
tratamiento
matematico.
Tabla 3

Comparacion entre las técnicas de RNA y Logica Difusa.

2.2.2.4. Taxonémia de los sistemas neuro-difusos (NF). Muchas de las
aproximaciones de los sistemas NF implementadas hasta hoy, pueden ser enmarcadas
dentro de un grupo (Nauk, 1993) que se basa en las diferentes combinaciones de las
RNA y los Sistemas Difusos:

Modelos Concurrentes: Cuando la RNA y el Sistema Difuso trabajan juntos
pero sin interactuar el uno en el otro, es decir, ninguno determina las
caracteristicas del otro.

Modelos Cooperativos: Cuando la RNA se usa para determinar los
pardmetros de funcionamiento del sistema difuso. En estos modelos, se
distinguen dos fases: la de entrenamiento y la de funcionamiento. En la
primera, la RNA interactia con el sistema difuso determinando los
parametros del mismo, mientras en la segunda, la RNA desaparece dejando
solo el sistema difuso. Ejemplo de estos sistemas es la determinacion de
parametros de control de un sistema difuso.

Modelos Hibridos: En esta aproximacion, los sistemas difusos y de RNA,
trabajan juntos en una arquitectura homogénea que puede ser interpretada
como una RNA con parametros difusos o como un sistema difuso con
parametros o funcionamiento distribuidos. Las ANFIS (Jan, 1993,1997) y el
NEFCON (Nauck, 1995).

2.2.2.5. Ventajas de los sistemas neuro-difusos

La estructura neuro-difusa permite el uso de métodos cualitativos y cuantitativos en la
construccion de modelos, en la etapa de aprendizaje, en la de funcionamiento y en la
realimentacion de conocimiento al usuario, permitiendo asi, todo el conocimiento

50



disponible (Rumelhart and Durbin, 1995, Skapura, 1995). Los métodos cuantitativos se
observan en el aprendizaje que los sistemas neuro-difusos pueden realizar a partir de
datos del ambiente y en su forma matematica de funcionamiento, mientras los métodos
cualitativos se reflejan en el sentido lingiiistico que tiene la base de conocimiento de los
sistemas difusos y que genera una interaccion bilateral sistema-hombre, permitiendo la
introduccion de conocimiento previo al sistema y la realimentacion del estado final del
modelo en forma de reglas expresadas lingliisticamente desde el sistema al hombre. Las
otras ventajas (Martin, 1997, Werbos, 1993, ), son las ya conocidas ampliamente y que
vienen heredadas de los sistemas difusos y de las RNA (Tarssenko 1998, ), tales como
interpretacion lingiiistica, introduccion de conocimiento previo, autoaprendizaje,
generalizacion, interpolacion, etc.

2.2.2.6. Limitaciones de los sistemas neuro-difusos.

1. La dificultad de la dimensionalidad: Los sistemas difusos presentan el problema del
crecimiento exponencial del tamafio del modelo respecto al nimero de variables que
poseen, haciendo impractico su uso para sistemas de mas de cuatro dimensiones. Este
crecimiento se puede representar en dos formas diferentes:

a) Tamano del modelo: El numero de conjuntos multivariados de la entrada crece
exponencialmente con el nimero de entradas:

p=TCP
1=1

(33)

de la ecuacién (33) p es el nimero de conjuntos multivariados, n es el nimero de
entradas y pi es el namero de conjuntos difusos para la entrada i.
Como resultado de este crecimiento exponencial, el costo de calculo y de
implementacidn crece en igual forma y la capacidad de interpretacion se limita cada
vez mas (Jamshidi, 1997, Hagan, 1994).

b) Tamafio de las muestras: Si N; es el tamafio de muestra apropiado para un
sistema univariado, entonces N, representado en la ecuacion 34,

N=N; (34)

es el tamafo de muestra requerido para un sistema de »n variables. En este caso, se
presentan los mismos resultados que en el caso anterior, y ademds el espacio
muestral puede verse tan poblado que puede representar pobremente al sistema.

2. Calidad de los datos: Existen problemas asociados con la cantidad, distribucién y
ruido en y de los datos. Si los datos estan mal distribuidos, el aprendizaje puede no ser
muy bueno, presentando especialmente problemas de generalizacion de interpolacion si
faltan muchos datos en cierta region. Este inconveniente es herencia de los sistemas
neuronales y puede ser superado interpolando los datos, haciendo un tratamiento previo
o buscando una representacion adecuada de los mismos.
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3. Conocimiento previo: En los sistemas neuro-difusos es deseable tener el
conocimiento previo y confiable de un experto en el sistema, pues de otro modo, se
debe realizar un modelamiento por "Fuerza Bruta" exclusivamente a través de los datos
numéricos empiricos y existirdn problemas al no haber descripcion cualitativa del
sistema, a menos que se apliquen técnicas de mineria de datos (descubrimiento de
conocimiento) a la base de conocimiento del sistema neuro-difuso.

2.2.3. Parametros para entrenamiento de la red neuronal. Los indices de
competencia independientes de la distancia utilizados para entrenar la red neuronal son
parametros construidos de dimensiones sencillas de medir de los arboles como el
didmetro, altura, amplitud de copa, etc. En este trabajo son utilizados para entrenar la
red neuronal una serie de indices independientes de la distancia, propuestos por Valles
(2005) y un indice propuesto por Glover y Hool (1979) para predecir el crecimiento en
diametro (Hilt, 1987) y altura los cuales a continuacién son descritos:

Indice de competencia de Glover y Hool (IAB). El indice representa la relacion del area
basal de un arbol con respecto al area basal media sobre la parcela de muestreo. Donde
el indice se calcula como (ecuacion 35):

(1229 /]

4B =
(z(Di /2)%)

indice de Glover y Hool.

Donde IAB;es el indice de area basal para el arbol 7, D;, es el didmetro normal del arbol
sujeto, D;, es el didmetro del competidor, t (3.1416) es la constante para calcular el area
basal, n es el nimero de arboles dentro de la parcela.

Indice de competencia de drea basal por densidad (IABD). Una variacion del indice de
Glover y Hool se define como el indice de area basal numero de arboles para el arbol i
sujeto a la competencia D;, Dj, 1y n como en la ecuacion 36. D es representado como

la densidad dentro del sitio o parcela.

(D} 12))/n

IABD=
(x(D;/2)%)

(na/ ha) (36)

indice de competencia de 4rea basal por densidad.
na’ha = nimero de arboles por hectarea.
Indice de competencia de altura media (ecuacion 37):. Indice independiente de la
distancia para medir la competencia por luz al considerar la altura de los arboles sujetos

a competencia con sus vecinos dentro de la parcela. IAM;, es el indice de altura media
del arbol i sujeto a competencia, AT; es la altura de los competidores j en la parcela de
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muestreo, z# es el nimero de arboles en la parcela, AT; es la altura del arbol sujeto a
competencia.

IAM=——"— (37)

Indice de competencia de altura media.
Indice de competencia de altura media por densidad. Una variante del indice anterior es
adicionar la densidad establecida dentro de la parcela y de esta manera conocer el efecto
sobre este indice para estimar la competencia, en donde AT;, AT;, y n representan los
parametros de la ecuacion 38, D representa el mismo pardmetro de la ecuacion 8.

[Z(47;)/n|

IAMD=——"——
(AT})

(na/ha) (38)

Indice de competencia de altura media por densidad.
na’ha = niimero de arboles por hectarea.

Indice de competencia de didmetro cuadrdtico. Es la relacion del diametro cuadratico
obtenido en la parcela al didmetro normal del arbol i sujeto a competencia (ecuacion

39): [ |:(ZDJ2)j|/n:|

39
(D, /100) (39)

IDC =

Indice de competencia de didmetro cuadratico.

Indice de competencia de didmetro cuadrdtico por densidad (IDCD). Este indice
ademads de medir la competencia en base al tamafio medio de los arboles dentro de la
parcela con relacion al tamafio de cada uno de los arboles i sujetos, a la competencia
también depende de la poblacion de arboles en la parcela. Por tal razon se agrega la
densidad para estudiar su contribucion en la estimacion de la competencia individual

(ecuacion 40).
{ [(ZDJz)} /n}

(D; /100)

IDCD = (na/ ha) (40)

Indice de competencia de didmetro cuadratico por densidad
na/ha = nimero de arboles por hectarea.
Indice de competencia de longitud de copa. La longitud de copa viva del arbol es

representada (ILC) como una medida cuantitativa que muestra el grado de presion
lateral ejercida sobre el arbol sujeto a competencia por los arboles vecinos. La
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influencia de la longitud de copa viva tiende a disminuir a medida que se ejerce mayor
competencia como resultado de una mayor poda natural (ecuacion 41):

pr@—Aﬁﬂyﬂ
(AT, — AF})

indice de competencia de longitud de copa.
Donde ILC; es el indice de competencia de longitud de copa de arbol sujeto a
competencia; LC;es la longitud de copa viva del arbol sujeto i; AF; es la altura del fuste
limpio del competidor j; AT; es la altura total del competidor.

ILC= (41)

Indice de competencia de longitud de copa por densidad. Este indice mide los efectos
de las longitudes de copa promedio del sitio con relacion a la longitud de cada arbol i
sujeto a competencia y ademas ponderado por la densidad o poblacion total de arboles
dentro de la misma (ecuacion 42):

[(z(ATj —AFj))/nJ
(AT, - AF;)

ILCD = (na/ha) (42)

indice de competencia de longitud de copa por densidad.
na’ha = niimero de arboles por hectarea.
Indice de competencia de amplitud de copa (IAC). En este indice se considera la

amplitud de copa promedio de los arboles competidores, la cual es relacionada con las
areas de las copas de los arboles i sujetos a competencia (ecuacion 43):

I_(Zchj +Rcsj +Rcej +Rcoj)/4J/n

JAC = (43)

(Ren; + Res; + Ree; + Reo;) /4

Indice de competencia de amplitud de copa.

Los parametros Rcn;, Res;, Reej,Rcoj, son el radio de copa norte, sur, este, oeste para el
competidor j ; Ren;, Resi, Reej,Rco;, son el radio de copa norte, sur, este, oeste para el
arbol i sujeto a competencia; n es el nimero de arboles dentro de la parcela.

Indice de competencia de amplitud de copa por densidad (ecuacion 44). Al agregar el
factor de ponderacion de la densidad es con el objetivo de observar el efecto de dicho
factor y estudiar su contribucion en prediccion del crecimiento arboreo.

[(Zchj +Rcsj +Rcej +Rcoj)/4J/n

TACD = (na/ha) (44)

(Ren; + Res; + Ree; + Reo;) /4

Ecuacion 15. Indice de competencia de amplitud de copa por densidad.
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na’ha = niimero de arboles por hectarea.

Indice de competencia de area basal total. Este indice relaciona el 4rea basal total con
el area basimétrica de los arboles 7 sujetos a competencia dentro de un sitio circular de
muestreo (ecuacion 45):

>(x(D;/2))

IABT =
(=(Di/2)%)

Ecuacion 16. Indice de competencia de 4rea basal total.

Indice de sitio (Polimorfico2). A partir de la funcién de Chapman-Richards (Valles,
2000) se desarroll6 el indice de sitio polimorfico 2 el cual tiene la forma (ecuacion 46):

ISP2:ﬂ1[1—exp(—ﬁ2*eb) 3 (46)

ﬂ3: In (hd /ﬂl )/ In (1 —exp (ﬂ z*edad )) (47)

Ecuacion 17 Indice polimorfico2 (de sitio)

Donde:

Isp2: Indice con el modelo polimorfico2

eb: es la edad base o de referencia para estimar el indice de sitio IS.
hd: Altura dominante en metros.

B1 B2: Parametros del modelo
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2.2.4. Software Utilizado

e las redes neuronales backpropagation se construyeron haciendo uso de la
toolbox neural nets del software matlab version 6.5 (Demuth, 2003).

2.2.5. Procedimiento de Solucion.
En la prediccion del crecimiento del didmetro de pino (Pinus Cooperi Blanco), se
procedid en la solucion de la siguiente forma:

2.2.5.1 Seleccion de Variables.

Como primer paso el cual es basico, se hizo una seleccion de las variables que
describen el sistema, pues si las variables que se seleccionan no son las adecuadas no
habra una red que logre describir el comportamiento del sistema en estudio, en este
trabajo los indices de competencia independientes de la distancia y dimensiones del
pino estudiado fueron seleccionadas como las variables significativas para describir el
crecimiento de la especie Pinus Cooperi Blanco.

2.2.5.2 Pre- tratamiento de datos de entrenamiento.
Para lograr un funcionamiento adecuado de la red fue necesario dar a los datos de
entrenamiento de la red un pre-tratamiento para la inicializacion de los pesos y bias.

Entre las alternativas que se tuvieron para normalizar los patrones de entrenamiento,
para entrenar la red neuronal backpropagation se selecciono entre:

Normalizar los datos de entrenamiento con media cero y desviacion unitaria.

pn = (p - meant) / stdt (48)

P = Matriz RXQ de vectores de entrada

PN= matriz RXQ de vectores de entrada normalizados con media cero desviacion
estandar uno.

MEANT= Vector RX1 conteniendo la media para cada vector de la matriz P.

STDT= Vector RX1 conteniendo la desviacion estandar para cada vector de P.

tn = (t - meant) / stdt (49)

TN - Matriz SxQ SxQ de vectores objetivo normalizados.

MEANT — Vector Sx1conteniendo la media para cada T.

STDT - Vector Sx1 conteniendo la desviacion estandar para cada T.

O hacer un escalamiento dentro del rango [-1, +1] de acuerdo al intervalo de la funcion
de activacion tangencial.

pn = 2*(p-minp)/(maxp-minp) - 1; (50)

PN - Matriz RxQ de vectores de entrada normalizados.
MINP- Vector Rx1 conteniendo los valores minimos para cada P.
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MAXP- Vector Rx1 conteniendo los valores maximos para cada P.
tn = 2*(t -mint)/(maxt-mint) - 1; (51)

TN - Matriz SxQ de vectores objetivo normalizados.
MINT- Vector Sx1 conteniendo los valores minimos para cada T.
MAXT- Vector Sx1 conteniendo los valores maximos para cada T.

Seleccion del tipo de pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento.

Para observar el efecto del preprocesamiento de los patrones de entrenamiento en el
tiempo de entrenamiento de una red. Se hizo un escalamiento en los patrones de
entrenamiento en un rango de [-1, +1]. Posteriormente se entrend una red con una
arquitectura de una capa oculta de 90 neuronas con funcidon de activacion tangencial y
una capa de salida de una neurona con funcién de activacion lineal, utilizando el
algoritmo de gradiente conjugado escalado. Se consumi6 un tiempo de entrenamiento
de 1082.416 segundos para alcanzar un error cuadratico medio de 1x107 en 6150
épocas.

Los parametros que se utilizaron para el entrenamiento fueron:

Las dimensiones: area basal por cuadrante, incremento de area basal por cuadrante,
diametro cuadratico por cuadrante, edad, diametro a 0.3 cm., diametro a 1.3 cm.,
relacion entre didmetros 0.3 y 1.3, altura.

Y los indices: indice de sitio, indice de Glover y Hool, indice de area basal nimero de
arboles, indice de altura media basal nimero de arboles, , indice de didmetro cuadratico
numero de arboles, indice de longitud de copa nimero de arboles, y indice de amplitud
de copa nimero de arboles.

Grafica 3 Escalamiento [-1 +1] de patrones de entrenamiento
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Entrenando la misma red pero ahora haciendo un pre-procesamiento a los patrones de
entrenamiento a media cero y varianza uno, el resultado que se obtuvo fue con un

tiempo de 229.59 segundos en 1306 épocas hasta alcanzar un error cuadratico medio de
1x107,

Grafica 4 Escalamiento Media 0 varianza 1 de patrones de entrenamiento

Por lo que se consider6 mas conveniente utilizar un reprocesamiento de los patrones de
entrenamiento a valores con media cero y varianza uno.

2.2.5.3. Seleccion de Arquitectura de la ANN.

El siguiente paso fue entrenar la red por lo cual se debid escoger la morfologia mas
adecuada; asi se selecciono la reportada como aproximador universal (Kolmogorov,
1957, Hornik, 1989, Cybenko, 1989, Blum, 1991).

Ya habiendo escogido la morfologia con funciones de activacion sigmoidales de las
unidades de procesamiento en las capas ocultas y lineales en la capa de salida, se tuvo
que escoger entre el tipo de funciones de activacion tangencial o logistica.

Seleccion de la funcion de activacion.

Las alternativas que se tuvieron para escoger como funcidon de activacion en las capas
ocultas fueron la funcidén sigmoidal logistica y la funcion sigmidal tangencial. Para
escoger entre ellas se muestra un ejemplo donde se les compara y donde se observo que
la convergencia al error fue mas rapida utilizando la funcién tangencial.

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).
Morfologia de la red.
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Se entrené una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion sigmoidal logistica capa de salida funcién
lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Grafica 5 Entrenamiento con funcion sigmoidal logistica

El tiempo en que convergio del error 0.1 al error 0.01 fue 1909.125 segundos.
Utilizando una funcion tangencial en lugar de la logistica.

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).
Morfologia de la red.

Se entren6 una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion sigmoidal tangencial capa de salida funcién

lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.
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-Black

Gréfica 6 Entrenamiento con funcion tangencial

El tiempo en que convergio del error 0.1 al error 0.01 fue 971.607segundos.

Asi como se muestra en el ejemplo anterior se observa que la convergencia al error fue
mas rapida utilizando la funcion tangencial como lo reporta Bishop (1995). Por lo cual
se escogio la funcion tangencial

Para el entrenamiento de la red se debi6 escoger el algoritmo de optimizacion del ajuste
de pesos y bias.

Seleccion del algoritmo optimizacion de entrenamiento.

Donde la red tiene que ser entrenada para aproximar una funcidn (regresion no-lineal)
se tuvo como alternativas de algoritmo de entrenamiento: Rprop (backpropagation
resilente) (Riedmiller, 1993), gradiente conjugado (Moller, 1993). Estas alternativas se
seleccionaron en base a las caracteristicas de las morfologias utilizadas para predecir el
crecimiento del Pinus Cooperi Blanco. El problema demanda redes de un tamafio que
satura la memoria de la computadora si se usaran métodos que requieren el calcular el
Hessiano y no serian adecuadas.

Asi se compard el desempefio de la red con cada una de las alternativas consideradas:

Morfologia de la red.

Una capa oculta de 90 neuronas con funcion de activacion tangencial y una capa de
salida de una neurona con funcién de activacion lineal.

Algoritmo de entrenamiento: gradiente conjugado.

Resultado: consumié un tiempo de entrenamiento de 388.058 segundos para alcanzar un
error cuadratico medio de 1x10™ en 2162 épocas.
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Performance is 0.000998608, Goal is 0.001
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Grafica 7 método gradiente conjugado.

Entrenando la misma red pero ahora con el algoritmo RPROP. El tiempo que se
consumié para alcanzar un error medio cuadratico de 1x107 fue de 4326.782 segundos
en 42 715 épocas.

e Performance is 0.000999968, Goal is 0.001

Training-Blue Goal-Black

-4 1 1 1 1 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
42715 Epochs x 10*
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Gréfica 8 Método RPROP

Por el menor tiempo en converger al error se opt6 por utilizar el algoritmo de gradiente
conjugado escalado.

Ya normalizados los datos de entrenamiento se busco la mejor arquitectura de la red
para predecir el crecimiento en didmetro y altura del Pinus Cooperi Blanco.

La inicializacion de los pesos y bias se hizo de forma aleatoria.

Se decidio utilizar, para el entrenamiento de la red toda la informacién disponible pues
se esta tratando con un sistema altamente complejo.

Para seleccionar la morfologia que predijera de forma satisfactoria el crecimiento de la
especie de pino el Pinus Cooperi Blanco, se optd por implementar diferentes
morfologias a partir de una red con una capa oculta y una de salida e ir aumentando el
tamafio de la red en el nimero de capas como el nimero de neuronas por capa.

La diferencia que se observo entre utilizar una red con una capa oculta con una cantidad
alta de neuronas y distribuir esas mismas neuronas en varias capas se muestra en el
siguiente ejemplo

Red neuronal dos capas; prediccion de crecimiento en diametro.
Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento:

Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.
Se entrend una red de 2 capas, con 1 capa oculta con 90 neuronas y una capa de salida
con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.
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Performance is 0.00999993, Goal is 0.01
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Grafica 9 Red una capa oculta
El tiempo de entrenamiento para alcanzar el error de 0.01 igual a 6533.755 segundos.
Distribuyendo las 90 neuronas de la capa oculta en tres capas se tiene:

Red neuronal Cuatro capas; prediccion de crecimiento en diametro.
Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento:

Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.
Se entren6 una red de 4 capas, con 3 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.
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Performance is 0.00998791, Goal is 0.01
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Grafica 10 Red tres capas ocultas

El tiempo de entrenamiento para alcanzar el error de 0.01 en 1610 épocas fue 662.853
segundos.

Por el ejemplo se puede concluir que una red neuronal con varias capas ocultas en lugar
de solo una capa oculta aprende con mayor rapidez.

El entrenamiento de las redes en el desarrollo de este trabajo se detuvo a diferentes
errores 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001, 0.00001, como la capacidad de aprendizaje de la red lo
permitio, con el fin de observar como la red fue teniendo la capacidad de generalizar.

No fue posible hacer uso de la estrategia detencion temprana (early stopping) por las
caracteristicas de la informacioén del crecimiento del bosque de Pinus Cooperi Blanco.
Pues esta estrategia requiere de dos grupos de datos equivalentes uno para entrenar y
otro para validar Lo cual con la cantidad y forma en que esta distribuida la informacion
no es posible, pues se tendrian que formar los dos grupos perdiendo una gran cantidad
de informacidn, siendo atin mas dificil predecir el crecimiento del bosque.

2.2.5.4. Evaluacion de la capacidad de generalizacion de la ANN.

Ya entrenada la red se verifico su capacidad de prediccion con una muestra de
validacion
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Seleccion de la muestra de validacion. La seleccion de la muestra que se escogid busco
reflejar el comportamiento del sistema, para lo cual en este trabajo la seleccion se
realiz6 utilizando el conocimiento de que se tendrd un mayor crecimiento del arbol a
magnitudes pequefias de indices de competencia y donde es de esperarse que a valores
altos de competencia el arbol tenga un menor crecimiento.

Aunado a lo anterior se consideraron en la muestra datos que aparecian en los rangos de
crecimiento de mayor frecuencia.

Otros factores también considerados fueron la riqueza de nutrientes y agua de la
parcela, grupo de edad y la velocidad de crecimiento.

Asi se selecciond una muestra de validacion 21 individuos para la prediccion de
crecimiento en didmetro y de 30 para el crecimiento en altura.
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2.3. RESULTADOS.

2.3.1. Parametros utilizados.
Se utiliz6 un total de 2195 arboles de los cuales se tom6 una muestra de 21 y 30
individuos para validar los resultados de la red en el crecimiento en didametro y altura.

Se utilizaron como parametros:

1) Indice de sitio en metros por cuadrante.

2) Area basal por cuadrante en m” / ha.

3) Incremento en area basal por cuadrante m*/ha.

4) Didmetro cuadratico por cuadrante en centimetros.

5) Edad media por cuadrante en afos.

6) Diametro del arbol a 0.3 metros de la base del suelo en centimetros.
7) Diametro normal del arbol a 1.3 metros sobre la base del suelo en cm.
8) Altura total del arbol en metros.

9) Indice de area basal de Glover y Hool del arbol “i”

10) indice de competencia de area basal niamero de arboles.

11) indice de altura media del arbol “i” valor absoluto.

12) indice de altura media niimero de arboles.

13) indice de diametro cuadratico del arbol “i”

14) indice de diametro cuadratico nimero de arboles.

15) indice de longitud de copa del arbol “i”

16) indice de longitud de copa nimero de arboles.

17) indice de amplitud de copa del arbol “i”

18) indice de amplitud de copa namero de arboles.

19) Indice de competencia de 4rea basal total del arbol “i”

20) Indice de sitio polimérfico 2 en metros por sitio experimental
21) Relacion de diametros 0.3/1.3 m del arbol,
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2.3.2. Estimacion de la velocidad de crecimiento en diametro con una Red
Neuronal Backpropagation.

Se tomd una muestra de 21 individuos del total de la poblacion de 2195 para validar la
capacidad de generalizacion de la red neuronal buscada.

Se procedidé a seleccionar la morfologia de red que pudiera predecir la velocidad de
crecimiento en didmetro dentro de un intervalo de confianza aceptable.

Se buscd la morfologia. Para lo cual se compard el funcionamiento de diversas
arquitecturas seleccionandose la que se encontrd mas adecuada.

2.3.2.1. Prediccion de crecimiento en Diametro

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento:
Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entrend una red de dos capas, con una capa oculta con 90 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Tratando de analizar como la red va ajustando los valores de la muestra de validacion,
se fue entrenando la red en etapas con los siguientes resultados:

Se entreno la red durante 15768 €pocas hasta alcanzar un error cuadratico medio de 0.01

Al observar los resultados obtenidos (grafica 12) con diferentes errores de
entrenamiento se desechd esta morfologia y se experimento con otra.
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Grafica 12 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.2.1.)
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2.3.2.2. Prediccion de crecimiento en Diametro

Numero de entradas 21.
Numero de salidas 1.
Tratamiento a los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entrené una red de 4 capas, con 3 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.

Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Tratando de analizar como la red va ajustando los valores de la muestra de validacion,
se fue entrenando la red en etapas con los siguientes resultados:

Se entreno la red durante 2408 épocas hasta alcanzar un error cuadratico medio de 0.01

Performance is 0.00998791, Goal is 0.01
10 F T T T T T T T

AR EE .

10"

Training-Blue Goal-Black
3

10°

10

| 1 | | | 1 | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
1610 Epochs

Grafica 13 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.2.2.)

69



Comparativo de velocidad de crecimiento del Pinus Cooperi Blanco
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Grafica 14 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.2.2.)
La red tuvo la capacidad de aproximar algunos valores de la muestra sin embargo otros
fueron totalmente equivocados. La opciodn es agregar mas capas a la red.
Sin embargo se puede observar la mayor capacidad de pronostico entre la red de cuatro

capas con respecto a la de dos capas, aunque claro la red de cuatro capas tiene un mayor
nimero de pesos.
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2.3.2.3. Prediccion de crecimiento en Diametro

Numero de entradas 21.
Numero de salidas 1.
Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entren6 una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Tratando de analizar como la red va ajustando los valores de la muestra de validacion,
se fue entrenando la red en etapas con los siguientes resultados:

Se entrend la red durante 957 épocas hasta alcanzar un error cuadratico medio de 0.1

Grafica 15 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.2.3)
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Comparativo de velocidad de crecimiento del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 16 prediccion de crecimiento en (didmetro ejemplo 2.3.2.3)

Como se puede observar los resultados no fueron los deseados por lo que se prosiguio
entrenando la red en una siguiente etapa.
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2.3.2.4. Prediccion de crecimiento en Diametro.

Entrenamiento hasta un error de 0.01

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.
Se entrené una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de

salida con una neurona.
Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Se entrend la red hasta alcanzar un error medio cuadratico de 0.01 durante 1181 épocas.

) Performance is 0.00999147, Goal is 0.01
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Grafica 17 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.2.4.)
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Grafica 18 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.2.4.)
Como se puede observar los resultados obtenidos son excelentes, la red aproximé los

valores de la muestra de validacion en un 90% de aproximacion al error promedio
dentro de un intervalo de confianza del 90%.
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2.3.2.5. Prediccion de crecimiento en Diametro.

Entrenamiento hasta un error de 0.001

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red:

Se entrené una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Al continuar entrenando la red para ver si se puede mejorar su aproximacion a los
valores de la muestra se obtienen los siguientes resultados:

Se entrena la red durante 1209 épocas hasta alcanzar un error cuadratico medio de 0.001

Performance is 0.000999913, Goal is 0.001
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Grafica 19 Entrenamiento de la red ejemplo (2.3.2.5.)
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Grafica 20 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.2.5.)

Al seguir entrenando la red durante 1209 épocas hasta alcanzar un error medio
cuadratico de 0.001, la aproximacién del prondstico se degrada como se puede observar
en el resultado.
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2.3.2.6. Prediccion de crecimiento en Diametro.

Se aumenta a 11 capas la arquitectura de la red, para observar el efecto en la calidad del
prondstico en una red mas grande

Entrenamiento hasta un error de 0.01

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).
Morfologia de la red:

Se entren6 una red de 11 capas, con 10 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Se entreno la red hasta alcanzar un error cuadratico medio en el entrenamiento de 0.1,
Durante 1877 épocas.

Performance is 0.0999985, Goal is 0.1
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Grafica 21 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.2.6.)

Al validar el poder de prediccion de la red con la muestra de 21 datos se producen los
siguientes resultados:
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Comparativo de velocidad de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 22 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.2.6.)

Al analizar los resultados podemos concluir que el entrenamiento no ha sido el
suficiente para que la red sea capaz de predecir con una precision significativa.
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2.3.2.7. Prediccion de crecimiento en Diametro.
Asi se continta entrenando a la red hasta un error cuadratico medio de 0.01

Entrenamiento hasta un error de 0.01

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red:

Se entren6 una red de 11 capas, con 10 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Se entreno la red hasta alcanzar un error cuadratico medio en el entrenamiento de 0.1,
Durante 1877 épocas.

El error se alcanza después de entrenar la red durante 3421 épocas.

Grafica 23 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.2.7.)

79



Una vez se alcanza el error fijado y detener el entrenamiento se analiza la capacidad de
prediccion de la red y se observan los siguientes resultados:

Comparativo de crecimientode en diametro del Pinus Cooperi
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Grafica 24 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.2.7.)

La capacidad de prediccion de la red no mejora por lo que en base a estos resultados y
por mas entrenamiento que se le aplico a la red se encontré que no es la morfologia
adecuada para predecir el crecimiento buscado.
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2.3.3. Estimacion de la velocidad de crecimiento en altura por medio de una red
neuronal backpropagation.

Se tomd una muestra de 30 individuos del total de la poblacion de 2195 para validar la
capacidad de prediccion de la red neuronal buscada. Y se procedié a seleccionar la
arquitectura de red que pudiera predecir la velocidad de crecimiento en altura de forma
satisfactoria.

Se busco la arquitectura. Para lo cual se compard el funcionamiento de diversas
arquitecturas seleccionandose la que se encontr6 mas adecuada. Como ejemplo se
muestra los siguientes resultados.

2.3.3.1. Prediccion de crecimiento en altura

Numero de entradas 21.
Numero de salidas 1.
Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entren6 una red de 2 capas, con 1 capas ocultas con 60 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

102 Performance is 0.0999955, Goal is 0.1
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Grafica 25 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.3.1.)
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Se entrend la red con hasta alcanzar un error medio cuadratico de 0.1 durante 3805
épocas (grafica 25).

Comparativo de velocidad de crecimiento en altura del Pinus Cooperi Blanco
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Grafica 26 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.3.1.)
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Los resultados no fueron satisfactorios como se muestran en la grafica 26 y se
siguieron implementando otras arquitecturas.
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2.3.3.2. Prediccion de crecimiento en altura.

Numero de entradas 21.
Numero de salidas 1.
Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entren6 una red de 4 capas, con 3 capas ocultas con 30 neuronas y 1 capa de salida
con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal

Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Se entrend la red con hasta alcanzar un error medio cuadratico de 0.1 durante 844
épocas.

Performance is 0.0998649, Goal is 0.1
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Grafica 27 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.3.2.)
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Los resultados que se obtuvieron son:

Comparativo de crecimiento en altura del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 28 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.3.2.)

Se observa cierta capacidad de la red a predecir por lo que se continua el entrenamiento
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2.3.3.3. Prediccion de crecimiento en altura.

Numero de entradas 21.

Numero de salidas 1.

Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entren6 una red de 4 capas, con 3 capas ocultas con 30 neuronas y 1 capa de salida
con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal .
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Se entreno la red con hasta alcanzar un error medio cuadratico de 0.01 durante 2032
épocas.

) Performance is 0.00999833, Goal is 0.01
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Grafica 29 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.3.3.)
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Los resultados obtenidos son:

Comparativo de crecimiento en altura del Pinus Cooperi blanco
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Gréfica 30 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.3.3.)

La capacidad de prediccion de la red empieza a degradarse en lugar de mejorar. Asi
habrd de aumentarse el tamafno de la red agregando mas capas del mismo tamafio
buscando aumentar su capacidad de que sea capaz de reflejar las relaciones entre
parametros.
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2.3.3.4. Prediccion de crecimiento en altura.

Se siguieron probando diversas arquitecturas hasta que se implemento una red de 6
capas.

Numero de entradas 21.
Numero de salidas 1.
Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entrené una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Se entreno la red durante 1023 épocas hasta alcanzar un error cuadratico medio de 0.1

Performance is 0.0999676, Goal is 0.1
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Grafica 31 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.3.4.)

La red prondstico con excelentes resultados. Obteniendo un 95.5% de aproximacion
promedio, para un intervalo de confianza del 90% como se muestra en la siguiente
grafica:
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Velocidad de crecimiento m/ 5 afos

Comparativo de velocidad de crecimiento en altura del Pinus Cooperi Blanco

4

3.5

w

N
o

N

-
a

—_

o
o

Grafica 32 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.3.4.)
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2.3.3.5. Prediccion de crecimiento en altura.
Se sigue el entrenamiento de la red buscando mejorar el pronostico.

Numero de entradas 21.
Numero de salidas 1.
Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entren6 una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Asi entrenando la red por otras 1441 épocas mads, hasta alcanzar un error cuadratico
medio de 0.01

10" Performance is 0.00998216, Goal is 0.01
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Grafica 33 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.3.5.)
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Se producen los siguientes resultados:

Comparativo de crecimiento en altura del Pinus Cooperi blanco

5 T T T T T T
O  Valor real
451+ * *  Pronéstico | ]
*
4t i
n
s
5 357 e .
c *
5 3 O @ QRx ]
S *
S 2.5¢ 00 O 00 -
o *
3 2to o -
Q o * % %
S (@)
o 15¢ @] ® O O H
ko) * * *
g |+ ¥
1+ O O OO 00 @ —
*
0.5} * * i
0 1 -*_ 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30
Muestra

Gréfica 34 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.3.5.)

Los resultados muestran una perdida de generalizacion de la red.
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2.3.3.6. Prediccion de crecimiento en altura.

Se sigue el entrenamiento de la red buscando ver si la tendencia es una perdida de la
generalizacion del a red.

Numero de entradas 21.
Numero de salidas 1.
Pre-procesamiento de los patrones de entrenamiento. Media cero (0) desviacion uno (1).

Morfologia de la red.

Se entrené una red de 6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas y una capa de
salida con una neurona.

Funcion de activacion. Capa oculta funcion tangencial capa de salida funcion lineal.
Algoritmo de aprendizaje. Gradiente conjugado.

Asi entrenando la red por 1805 épocas més, hasta alcanzar un error cuadratico medio de
0.001

Performance is 0.000999931, Goal is 0.001
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Grafica 35 Entrenamiento de la red (ejemplo 2.3.3.6.)
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Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

Comparativo de crecimiento en altura del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 36 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.3.6.)

Como se puede observar la capacidad de prediccion de la red decrece conforme el error
de entrenamiento disminuye.
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2.3.4. Estimacion de la velocidad de crecimiento en didimetro por medio de una red
neuro-difusa (ANFIS).

A pesar de los problemas que se presentan por la demanda en la capacidad de memoria
se analiza el uso de una red neuro-difusa (ANFIS) en la estimacion del crecimiento en
didmetro de la especie Pinus Cooperi Blanco.

2.3.4.1. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

1 entrada pardmetro diametro 1.3, 1 salida pardmetro velocidad de crecimiento en
diametro

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 50 épocas; hasta un error de 0.2677

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi
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Grafica 37 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.4.1.)

El resultado que se muestra es poco satisfactorio.
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2.3.4.2. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

1 entrada pardmetro diametro 1.3, 1 salida pardmetro velocidad de crecimiento en
didmetro

5 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 50 épocas

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 38 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.4.2.)

El resultado del el pronéstico no mejora.
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2.3.4.3. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

1 entrada pardmetro diametro 1.3, 1 salida pardmetro velocidad de crecimiento en
didmetro

11 variables lingiiisticas por funciéon de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 50 épocas

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 39 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.4.3.)

Con 11 membresias el resultado es un poco mejor pero muy lejos de ser satisfactorio.
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2.3.4.4. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.
Se entrena ANFIS con:

2 entradas con los parametros diametro 1.3 y el indice de Glover y Hool 1 salida
parametro velocidad de crecimiento en didmetro

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 30 épocas
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Grafica 40 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.4.4.)

Se obtiene un resultado muy pobre.
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2.3.4.5. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

2 entradas con los parametros didmetro 1.3 y el indice de Glover y Hool 1 salida
parametro velocidad de crecimiento en didmetro

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 200 épocas.
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Grafica 41 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.4.5.)

Aumentando a 200 épocas de entrenamiento el prondstico mejora.
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2.3.4.6. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.
Reduciendo el Entrenamiento de 200 a 100 épocas.

Se entrena ANFIS:

2 entradas con los parametros didmetro 1.3 y el indice de Glover y Hool 1 salida
parametro velocidad de crecimiento en didmetro

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 100 épocas.

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco

* O
35 O Valor Real
o *  Pronostico | |
7))
z§ © o
w 3 I
*
g * * o
S * *
-5 2.5¢F O .
£
2 * g+ o
o 2t * -
3 o * *
o (@) *
ks & 4
g 151 o * -
o) O
2 * o
%
1+ 0] 0o 4
* *
(@)
05 1 1 O 1 O 1
0 5 10 15 20 25

Muestra

Grafica 42 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.4.6.)

Con 100 épocas el entrenamiento no mejora la capacidad de prediccion.
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2.3.4.7.

Se entrena ANFIS con:

2 entradas con los parametros didmetro 1.3 y el indice de Glover y Hool

parametro velocidad de crecimiento en didmetro

Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

1 salida

7 variables lingiiisticas por funciéon de membresia del tipo campana por pardmetro.

Entrenamiento 30 épocas.

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 43 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.4.7.)
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2.3.4.8. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

3 entradas con los parametros: indice de sitio, didmetro 1.3 y el indice de Glover y
Hool 1 salida parametro velocidad de crecimiento en didmetro

5 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 30 épocas.

Comprativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi
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Grafica 44 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.4.8.)

Algunos valores son bien aproximados
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2.3.4.9. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

4 entradas con los parametros: indice de sitio, didmetro 1.3, indice de altura media, y
el indice de Glover y Hool 1 salida parametro velocidad de crecimiento en didmetro

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 30 épocas.

Comparativo de crecimiento en diametro del PInus Cooperi blanco
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Grafica 45 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.4.9.)
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2.3.4.10.

Se entrena ANFIS con:

Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

4 entradas con los parametros: indice de sitio, diametro 1.3, indice de altura media, y el

indice de Glover y Hool 1 salida parametro velocidad de crecimiento en didmetro
5 variables lingiiisticas por funciéon de membresia del tipo campana por pardmetro.

Entrenamiento 30 épocas.

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco

4 T T T T
O O  Valor real
35 é *  Prondsticd
7]
e 19 &
8 3+ |
e
2 *e
.E 25+ 0] -
£
Q *
o * &
c 2L -
3
g * b % *
'8 1.5 0] ©
LB *
~ *+* o
@)
1+ (@) o * ¥ O B
0]
05 1 1 O 1 o 1
0 5 10 15 20
Muestra

25

Gréfica 46 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.4.10.)
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2.3.4.11. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

4 entradas con los parametros: indice de sitio, didmetro 1.3, indice de altura media, y el
indice de Glover y Hool 1 salida parametro velocidad de crecimiento en didmetro

7 variables lingiiisticas por funciéon de membresia del tipo campana por pardmetro.
Entrenamiento 100 épocas.

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco
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Gréafica 47 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.4.11.)

Aumentando a 7 las variables lingiiisticas por membresia y entrenando 30 épocas se
observa que la red no alcanza a tener la capacidad de predecir el crecimiento en
diametro del Pinus Cooperi Blanco.
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2.3.4.12. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

4 entradas con los parametros: indice de sitio, didmetro 1.3, indice de altura media, y el
indice de Glover y Hool 1 salida parametro velocidad de crecimiento en didmetro

3 5 7 7 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por
parametro.

Entrenamiento 3 épocas.

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco
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Grafica 48 prediccion de crecimiento en didmetro (ejemplo 2.3.4.12.)
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2.3.4.13. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

4 entradas con los parametros: indice de sitio, didmetro 1.3, indice de altura media, y el
indice de Glover y Hool 1 salida parametro velocidad de crecimiento en didmetro

3 57 7 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 30 épocas. Hasta un error de 0.22247

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi blanco
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Gréfica 49 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.4.13.)
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2.3.4.14. Prediccion de velocidad de crecimiento en diametro.

Se entrena ANFIS con:

4 entradas con los parametros: indice de sitio, diametro 1.3, indice de altura media, y el
indice de Glover y Hool 1 salida parametro velocidad de crecimiento en didmetro

3 5 7 9 variables lingiiisticas por funciéon de membresia del tipo triangular por
parametro.

Entrenamiento 30 épocas. Error 0.22379

Comparativo de crecimiento en diametro del Pinus Cooperi Blanco
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Gréfica 50 prediccion de crecimiento en diametro (ejemplo 2.3.4.14.)

Los resultados muestran una tendencia a generalizar de la red pero aun requiere de mas
parametros como entradas adicionales a la red.
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2.3.5. Estimacion de la velocidad de crecimiento en altura por medio de una red
neuro-difusa (ANFIS).

2.3.5.1. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se entrena ANFIS con:

1 entrada parametro altura del pino, 1 salida pardmetro velocidad de crecimiento en
altura

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 30 épocas error 0.2184

Comparativo de crecimiento en altura delPinus Cooperi Blanco
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Graéfica 51 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.1.)
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2.3.5.2. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se entrena ANFIS con:

1 entrada parametro altura del pino, 1 salida pardmetro velocidad de crecimiento en
altura

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo trapezoidal

Entrenamiento 30 épocas, aproximando a un error del 0.21863

Comparativo de crecimiento en altura delPinus Cooperi Blanco
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Grafica 52 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.2.)

El resultado es muy similar pero la rapidez de célculo con membresia trapezoidal es
mayor.
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2.3.5.3. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se entrena ANFIS con:

1 entrada parametro altura del pino, 1 salida pardmetro velocidad de crecimiento en
altura

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo triangular.

Entrenamiento 50 épocas error 0.2184

Comparativo de crecimiento en altura delPinus Cooperi blanco
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Grafica 53 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.3.)
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2.3.5.4. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se entrena ANFIS con:

2 entradas parametro altura del pino y el indice de sitio; 1 salida pardmetro velocidad
de crecimiento en altura

3 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo triangular

Entrenamiento 50 épocas (hasta un error 0.21378)

Comparativo de crecimiento en altura delPinus Cooperi blanco
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Grafica 54 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.4.)
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2.3.5.5. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se entrena ANFIS con:

2 entradas parametro altura del pino y el indice de sitio; 1 salida pardmetro velocidad
de crecimiento en altura

11 variables lingiiisticas por funciéon de membresia del tipo triangular por parametro.
Entrenamiento 50 épocas hasta un error de 0.19104.
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Grafica 55 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.5.)

Aproxima bien 7 datos.
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2.3.5.6. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se entrena ANFIS con:
3 entradas parametro altura del pino, el indice de sitio y el indice de Glover y Hool; 1
salida parametro velocidad de crecimiento en altura

5 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo triangular por pardmetro

Entrenamiento 50 épocas hasta un error de 0.19104.
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Grafica 56 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.6.)
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2.3.5.7. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se entrena ANFIS con:

4 entradas parametro altura del pino, el indice de sitio, el indice de Glover y Hool y
indice de amplitud niimero de arboles; 1 salida parametro velocidad de crecimiento en
altura

5 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por pardmetro.
Entrenamiento 30 épocas.

Comparativo de crecimiento en altura del Pinus Cooperi
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Grafica 57 prediccion de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.7.)

El resultado muestra que la red no puede predecir de forma correcta
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2.3.5.8. Prediccion de velocidad de crecimiento en altura.

Se intenta mejorar la capacidad de prediccion de la red cambiando uno de los
parametros de entrada: el indice de longitud nimero de arboles por el indice de
amplitud nimero de arboles.

Se entrena ANFIS con:

4 entradas pardmetro altura del pino, el indice de sitio, el indice de Glover y Hool y el
indice de longitud numero de arboles; 1 salida parametro velocidad de crecimiento en
altura

5 variables lingiiisticas por funcion de membresia del tipo campana por parametro.
Entrenamiento 30 épocas hasta un error de 0.18882

Comparativo de crecimiento en altura del Pinus Cooperi blanco

35 T T OO T T T
O Valor real
*
3t o} O O .
g *
© _* 'e) x*
§25- 00 O 0O .
* *
£ * +
k) * * ok
£ * *
8 2ro * O -
2 * % *
o '*' O _*_
g * * **
g} (@)
3 1.5} o} o) o} . o} 85 o
(&)
[e]
G * *
>
*
1+ © o} %o 000 O-
*
05 1 1 1 IO 1
0 5 10 15 20 25 30
Muestra

Grafica 58 prediccidon de crecimiento en altura (ejemplo 2.3.5.8.)

La red no muestra capacidad de prondstico como se ha visto en los ejemplos anteriores.
Al parecer se necesita de mas parametros para poder describir el crecimiento en altura
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CAPITULO III



3. ANALISIS DE RESULTADOS, CONCLUSIONES, RECOMENDACIONES Y
TRABAJO A FUTURO.

3.1. ANALISIS DE RESULTADOS.

De los resultados obtenidos se observa que la red neuronal backpropagation aproximo
de forma muy precisa la muestra de validacién en crecimiento en didmetro 90% y
altura 94.5% en un intervalo de confianza del 90% siendo esta red capaz de predecir
este sistema bioldgico altamente complejo.

Del analisis de los resultados obtenidos con las diferentes morfologias de red analizadas
se observd que tiende a existir una red Optima en generalizar. Si la red crece o
disminuye en tamafio tiende a ir perdiendo su capacidad de generalizar. Esto es causado
en una red pequefia, comparando su tamafio respecto a la red 6ptima, porque no tiene la
capacidad de generalizar de un comportamiento tan complejo (multivariable no lineal)
como el del sistema investigado en el presente trabajo por su escaso niimero de pesos y
bias. Y una red grande es muy sensible a vacios de informacion entre datos o a datos no
bien explicados por la misma poca cantidad de informacion del comportamiento del
sistema y oscilard excesivamente perdiendo capacidad de generalizacion. Asi, pues se
puede considerar con base a los resultados obtenidos que existe una region del tamaio
de la red para un determinado sistema segiin lo bien descrito que esté por la base de
datos disponible.

Algo similar ocurre con el entrenamiento de una red. Cuando se entrena por ejemplo la
red Optima, esta red alcanzard en un determinado numero de épocas su mejor capacidad
de generalizacion. Al aumentar el entrenamiento su capacidad de generalizacion
decrecera. La explicacion de que esto ocurra es principalmente causado por los
patrones de entrenamiento, pues por lo general como en este trabajo, suelen ser escasos
y la influencia de vacios de informacion entre datos o de algunos valores de
comportamiento no bien explicado por la cantidad insuficiente de informacion,
produciendo en el modelo de la red la degradacion de la capacidad de generalizacion.

En cuanto al funcionamiento de la red neuro-difusa ANFIS, de los resultados obtenidos
se observa que la red en crecimiento en didmetro se acerca a hacer una prediccion
aceptable sin embargo se ve que aun le falta mas informacion para lograrlo, pero su
demanda de capacidad de memoria imposibilita el poder seguir buscando la red que
pueda predecir correctamente.

En cuanto la prediccion en altura la ANFIS nunca logré predecir de forma acertada la
muestra de validacion, solo fue capaz de encontrar la region de prediccion, al parecer
requiere de una descripcion mas profunda del problema (requiere la red mas parametros
de entrada)

Se observé que se puede mejorar la generalizacion de la red aumentando el nimero de
variables lingiiisticas por funcion de de pertenencia (membresia) y/o épocas de
entrenamiento, pero si no se tiene el nimero suficiente de variables que describen un el
sistema no se podra alcanzar la generalizacion conveniente de la red.

En ANFIS se observo que es una red facil de utilizar, posee gran potencial, pero que
adolece del problema de la explosion en la generacion de las reglas y apenas se logrd
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utilizar de forma adecuada hasta cuatro dimensiones, pues agotd la capacidad de
memoria de la maquina.

3.2. CONCLUSIONES:

De la utilizacion de los indices de competencia independientes de la distancia para
predecir el crecimiento del didmetro, y altura de la especie Pinus Cooperi Blanco se
puede concluir:

a) Una red neuronal del tipo Backpropagation entrenada con indices de competencia
independientes de la distancia fue capaz de predecir el crecimiento en diametro y altura
de un bosque natural de Pinus Cooperi Blanco a diferente niimero de épocas de
entrenamiento.

b) Una red neuronal backpropagation entrenada hasta un error medio cuadratico de
0.01, alimentada con entradas 21 y con 1 salida.

Con un tratamiento de los patrones de entrenamiento a media cero (0) y desviacion uno

(D).

Con una Arquitectura:
6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas con funcidn tangencial
1 capa de salida con 1 neurona funcion lineal.

Aplicando el algoritmo de aprendizaje gradiente conjugado.

Fue capaz de generalizar con una aproximacion a la muestra del crecimiento en
diametro con un 90% de exactitud en un intervalo de confianza del 90%

¢) Una red neuronal backpropagation entrenada hasta un error medio cuadratico de 0.1,
alimentada con entradas 21 y con 1 salida.

Con un tratamiento de los patrones de entrenamiento a media cero (0) y desviacién uno

(D).

Con una Arquitectura:
6 capas, con 5 capas ocultas con 30 neuronas con funcion tangencial
1 capa de salida con 1 neurona funcion lineal.

Aplicando el algoritmo de aprendizaje gradiente conjugado.
Fue capaz de generalizar con una aproximacion a la muestra del crecimiento en altura
94.5% de exactitud en un intervalo de confianza del 90%.

d) La red neuronal backpropagation entrenada con indices de  competencia
independientes de la distancia es una herramienta adecuada para predecir la velocidad
de crecimiento del diametro y altura del Pinus Cooperi Blanco como los resultados lo
demuestran.
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e) En el desarrollo de esta investigacion uso de la red neuronal backpropagation mostro
resultados positivos en la prediccion del comportamiento de un sistema altamente
complejo como lo es el crecimiento de los individuos que integran un bosque.

f) Sin embargo con una red neuro-difusa ANFIS haciendo uso de de cuatro indices fue
solo capaz de seguir la tendencia del pronostico de la muestra de validacion, para
predecir el crecimiento en didmetro, es necesario incluir mas variables, para lo cual se
creard una necesidad de mucha méas memoria y en el crecimiento de altura la red
resinti6 aun mas la falta de variables que describen el sistema.

g) La red neuronal backpropagation por su alta eficiencia en el modelado de sistemas,
solo enfrenta como una alternativa viable de uso a las redes neuro-difusas, sin embargo
las supera ampliamente en el poco consumo de memoria, por lo cual hace posible
resolver el problema de estimacion de crecimiento en el mismo campo de explotacion
maderera, requiriéndose tan solo de una computadora portatil. Mientras una red neuro-
difusa hubiera requerido del uso de una gran cantidad de memoria haciendo restrictivo
su uso.

3.3. RECOMENDACIONES:

1) La capacidad de poder modelar un sistema de alta complejidad por medio de una
red neuronal abre la posibilidad de poder extraer el comportamiento dindmico de
otros sistemas que presentan igualmente un alto grado de complejidad como son
otros sistemas bioldgicos.

2) Por lo general el crecimiento de un arbol requiere de un tiempo mayor al de vida
de un ser humano, por lo que se hace dificil el seguir su crecimiento durante las
diferentes etapas de su vida. Asi, el contar con informacidn en todo el tiempo de
vida de los individuos que forman un bosque no es facil de obtener. Por lo
observado en este trabajo de investigacion se puede recomendar el realizar
mediciones en un mismo tiempo a diferentes individuos de un bosque extrae el
comportamiento dinamico de crecimiento de un individuo, siendo una
alternativa mucho mas econdmica y rapida para la obtencion de informacion
para el desarrollo técnicas de prediccion.

3) Se recomienda para un trabajo futuro el uso de las redes radial basis,
probabilistica, regresion generalizada no consideradas en este trabajo.

4) Seria recomendable observar la capacidad de prediccion de una red neuronal
haciendo uso mezclado de indices de competencia dependiente e independiente
de la distancia en la prediccion del crecimiento de la altura, de la especie Pinus
Cooperi Blanco.
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3.4. TRABAJO A FUTURO:

a) Ampliar el estudio de la red neuro-difusa ANFIS ya disponiendo de una mayor
capacidad de memoria.

b) En funcién de disponer de una base de datos con una mayor cantidad de informacion;
ampliar la capacidad de generalizacion de la red a una mas amplia gama de patrones de
crecimiento.

¢) Utilizar indices de competencia dependientes de la distancia (Tome, 1989) y analizar

su diferencia con respecto a la utilizacion de indices de competencia independientes de
la distancia.
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ANEXO



2.3.2. Estimacion de la velocidad de crecimiento en diametro con una Red
Neuronal Backpropagation.

Valores de los graficos presentados en tablas.

2.3.2.1. Prediccion de crecimiento en Didmetro

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en didmetro

del
Pinus Cooperi Blanco
cm/ 5 anos
Valor de la muestra de validacion Valor Pronosticado

3.20 4.0669
3.40 6.0583
3.10 2.7702
2.50 4.5814
3.80 1.5565
2.70 4.0162
2.20 1.5976
1.90 2.4699
0.70 15.6831
1.50 0.0822
1.70 4.6951
0.60 0
1.30 0
1.60 0
2.10 0.1260
1.00 0.2392
0.90 1.4001
1.10 4.1960
0.60 5.6851
1.20 3.8686
1.0 2.7854
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2.3.2.2. Prediccion de crecimiento en Diametro

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en didmetro

del
Pinus Cooperi Blanco
cm/ 5 anos
Valor de la muestra de validacion Valor Pronosticado

3.20 4.2063
3.40 3.3004
3.10 2.0103
2.50 2.4921
3.80 3.3618
2.70 3.0056
2.20 1.7240
1.90 1.6246
0.70 0
1.50 0
1.70 0.0318
0.60 0.6790
1.30 0.3212
1.60 0.7473
2.10 0
1.00 0.5428
0.90 1.8671
1.10 0
0.60 0.6237
1.20 0.9712
1.0 0.7786

126



2.3.2.3. Prediccion de crecimiento en Diametro

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en didmetro

del
Pinus Cooperi Blanco
cn/ 5 afios
Valor de la muestra de validacion Valor Pronosticado

3.20 2.7647
3.40 3.3630
3.10 27112
2.50 3.1527
3.80 4.5049
2.70 2.3000
2.20 2.2009
1.90 1.7312
0.70 1.2968
1.50 2.6403
1.70 0.4325
0.60 0.6436
1.30 0.9445
1.60 1.1304
2.10 1.1545
1.00 1.4650
0.90 0.1355
1.10 1.0425
0.60 0.8805
1.20 0.5998
1.0 0.9302
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2.3.2.4. Prediccion de crecimiento en Didmetro.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en diametro

del
Pinus Cooperi Blanco
cm/ 5 anos
Valor de la muestra de validacion Valor Pronosticado

3.20 3.3258
3.40 3.5467
3.10 2.9636
2.50 2.6528
3.80 3.7553
2.70 2.4557
2.20 2.2266
1.90 1.9606
0.70 0.7371
1.50 1.7041
1.70 1.5542
0.60 0.7265
1.30 1.3409
1.60 1.7309
2.10 2.0870
1.00 1.0600
0.90 1.0572
1.10 0.9765
0.60 0.6185
1.20 1.2131
1.0 0.9641
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2.3.2.5. Prediccion de crecimiento en Diametro.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en didmetro

del
Pinus Cooperi Blanco
cm/ 5 anos
Valor de la muestra de validacion Valor Pronosticado

3.20 3.2822
3.40 5.0818
3.10 3.1429
2.50 2.6894
3.80 3.3189
2.70 3.1254
2.20 1.8337
1.90 2.2226
0.70 3.6433
1.50 2.8653
1.70 2.6125
0.60 1.9438
1.30 1.3291
1.60 1.7543
2.10 2.4484
1.00 1.0869
0.90 1.3190
1.10 0.9018
0.60 0
1.20 0.9880
1.0 0.9879
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2.3.2.6. Prediccion de crecimiento en Diametro.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en didmetro

del
Pinus Cooperi Blanco
cn/ 5 afios
Valor de la muestra de validacion Valor Pronosticado

3.20 2.7692
3.40 3.4242
3.10 2.9690
2.50 2.4326
3.80 5.2585
2.70 1.8747
2.20 2.4962
1.90 1.4536
0.70 0.1864
1.50 4.1687
1.70 1.2483
0.60 1.8864
1.30 1.0899
1.60 1.4894
2.10 0.4479
1.00 1.2838
0.90 0.7997
1.10 1.1413
0.60 0.4021
1.20 1.1644
1.0 0.7001
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2.3.2.7. Prediccion de crecimiento en Diametro.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en didmetro

del
Pinus Cooperi Blanco
cm/ 5 anos
Valor de la muestra de validacion Valor Pronosticado

3.20 2.0338
3.40 3.8074
3.10 2.5771
2.50 2.2953
3.80 4.0741
2.70 1.9212
2.20 2.9313
1.90 0.6808
0.70 0
1.50 1.7126
1.70 2.1947
0.60 1.3730
1.30 1.1245
1.60 0.9161
2.10 0.4220
1.00 1.1786
0.90 1.4302
1.10 0.0580
0.60 0.4708
1.20 1.9498
1.0 0.1945
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2.3.3. Estimacion de la velocidad de crecimiento en altura por medio de una red
neuronal backpropagation.

Valores de los graficos presentados en tablas.

2.3.3.1. Prediccion de crecimiento en altura.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en altura

del
Pinus Cooperi Blanco
m/ 5 afios
Valor de validacion Valor pronosticado

2.00 1.6282
1.00 1.4551
1.50 0.6310
3.00 4.0132
1.80 2.2019
1.00 2.0734
3.00 3.6800
1.60 0.7083
3.00 2.7783
2.50 1.7546
2.50 0

3.50 2.5121
3.50 2.6526
2.50 1.7875
1.50 1.8058
2.50 3.0864
2.50 1.2654
1.50 0.4230
1.00 0

1.00 2.1023
1.00 0

1.50 1.2810
2.60 2.4287
2.00 3.3389
1.00 1.9813
1.00 1.9024
1.00 0.2257
1.50 0.9306
1.00 1.7732
1.50 2.2619
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2.3.3.2. Prediccion de crecimiento en altura.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en altura

del
Pinus Cooperi Blanco
m/ 5 afios
Valor de validacion Valor pronosticado

2.00 1.7699
1.00 2.0023
1.50 1.3393
3.00 2.8568
1.80 2.1973
1.00 1.4693
3.00 2.0369
1.60 1.2306
3.00 3.5000
2.50 2.4046
2.50 5.8310
3.50 2.5306
3.50 2.3684
2.50 1.3226
1.50 1.2343
2.50 1.6318
2.50 0.6716
1.50 0.9692
1.00 0

1.00 2.8473
1.00 0.3619
1.50 1.2599
2.60 3.5157
2.00 3.0653
1.00 2.3252
1.00 0.4678
1.00 1.3357
1.50 1.3393
1.00 1.9219
1.50 4.0956
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2.3.3.3. Prediccion de crecimiento en altura.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en altura

del
Pinus Cooperi Blanco
m/ 5 afios
Valor de validacion Valor pronosticado

2.00 1.4249
1.00 2.8516
1.50 1.2651
3.00 4.0708
1.80 2.4089
1.00 0.9966
3.00 2.5638
1.60 2.0460
3.00 5.6063
2.50 3.2587
2.50 3.2956
3.50 3.4431
3.50 4.0210
2.50 1.1821
1.50 1.6536
2.50 1.9789
2.50 1.2855
1.50 4.5438
1.00 1.8876
1.00 0

1.00 0.3870
1.50 1.0048
2.60 0.6827
2.00 2.9551
1.00 3.7700
1.00 1.5269
1.00 0.1021
1.50 1.0106
1.00 2.1585
1.50 2.5423
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2.3.3.4. Prediccion de crecimiento en altura.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en altura

del
Pinus Cooperi Blanco
m/ 5 afios
Valor de validacion Valor pronosticado
2.00 1.8023
1.00 1.0338
1.50 1.5965
3.00 2.9197
1.80 1.8168
1.00 1.1812
3.00 2.8768
1.60 1.7337
3.00 3.1084
2.50 2.5755
2.50 2.6582
3.50 3.2756
3.50 3.4153
2.50 2.3806
1.50 1.3997
2.50 2.4126
2.50 2.3331
1.50 1.5684
1.00 0.8869
1.00 1.0169
0.50 0.3945
1.50 1.4730
2.60 2.7559
2.00 2.1739
1.00 1.1791
1.00 0.8076
1.00 0.9317
1.50 1.5753
1.00 1.1636
1.50 1.6522
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2.3.3.5. Prediccion de crecimiento en altura.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en altura

del
Pinus Cooperi Blanco
m/ 5 afios
Valor de validacion Valor pronosticado

2.00 1.1895
1.00 1.3289
1.50 2.6434
3.00 4.2976
1.80 2.3141
1.00 0.1391
3.00 2.9463
1.60 0.6049
3.00 2.9347
2.50 2.9281
2.50 4.4993
3.50 3.5942
3.50 3.4879
2.50 3.3025
1.50 1.4847
2.50 1.8105
2.50 1.7777
1.50 3.0067
1.00 0.5213
1.00 1.3668
0.50 0.5914
1.50 2.2509
2.60 3.7620
2.00 0.6762
1.00 0

1.00 1.2272
1.00 1.2535
1.50 1.7052
1.00 0.9746
1.50 1.2982
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2.3.3.6.) Prediccion de crecimiento en altura.

Comparativo de prediccion de la velocidad de crecimiento en altura

del
Pinus Cooperi Blanco
m/ 5 afios
Valor de validacion Valor pronosticado

2.00 3.1966
1.00 1.7099
1.50 2.1833
3.00 3.4238
1.80 2.2220
1.00 0.5668
3.00 3.3360
1.60 0.3801
3.00 2.6672
2.50 3.0881
2.50 5.8620
3.50 1.8039
3.50 0

2.50 3.6628
1.50 1.5669
2.50 0.7386
2.50 2.9786
1.50 2.9786
1.00 0.5574
1.00 0

1.00 0.8867
1.50 24714
2.60 4.3966
2.00 1.5304
1.00 0

1.00 2.4749
1.00 1.4679
1.50 1.5613
1.00 1.1082
1.50 1.7150
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