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Resumen: métodos estadisticos como la regresion logistica han sido ampliamente utilizados
para modelar la deforestacion en la region tropical. Ademas de estos métodos, existen
modelos de simulacion dindmica como las redes neuronales artificiales que tienen la
capacidad de realizar predicciones ante la presencia de relaciones no lineales. En la
investigacion se estimo un modelo de regresion logistica y un modelo con redes neuronales
artificiales para las regiones del Bajo Cauca y Nordeste del departamento de Antioquia, en
funcién de variables biofisicas y de variables que representan accesibilidad a mercados. El
conjunto de variables que genero mejores predicciones con el modelo de regresién logistica
se utilizo para la construccion y entrenamiento de redes neuronales artificiales. La
capacidad predictiva de los modelos se evalud con el area bajo la curva ROC (AUC). El
modelo de regresion presento un AUC de 0.77 y las redes neuronales un AUC de 0,80 a
0,82. La superficie estimada por el modelo de red neuronal indica que los bosques mas
susceptibles a la deforestacion se encuentran cerca de los centros poblados y siguen la
localizacion de las principales vias, por lo tanto los resultados y métodos de la
investigacion podrian ser Utiles para orientar las medidas de conservacion.

Palabras claves: Curva ROC, Entrenamiento, Perceptron Multicapa, Prediccion.

Abstract: statistical methods such as logistic regression have been widely used for
modeling tropical deforestation. Besides these methods, there are dynamic simulation
models like neural networks that have the capacity to make predictions in the presence of
non-linear relationships. In this research, a logistic regression model and a model using
artificial neural networks for the Bajo Cauca region and the Northeast region of the
department of Antioquia were estimated, based on biophysical variables and variables
representing access to markets. The set of variables from the logistic regression model that
generated better predictions, were used for the construction and training of artificial neural
networks. The predictive ability of the models was assessed with the area under the ROC
curve (AUC). The logistic regression model presented an AUC of 0.77 and neural networks
an AUC of 0.80 to 0.82. The surface estimated by the neural network model indicates that
the forests most susceptible to deforestation are located near population centers and follows
the location of the main roads, so the methods and results of the research could be useful to
guide conservation measures.
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INTRODUCCION

Por sus condiciones geograficas Colombia posee una gran biodiversidad pero
desafortunadamente se encuentra entre los 10 primeros paises que ha presentado pérdidas
significativas de habitat boscoso con una tasa de destruccion del 0.5% anual (Savage et al.
2010), y se proyecta que para el afio 2050 casi el 80% de extincion de especies sea
resultado de la deforestacion (Eraso et al. 2013) , por lo tanto, es importante desarrollar
modelos espaciales para evaluar el riesgo de conversion de los bosques a nivel nacional o
regional.

En Colombia se han realizado trabajos sobre determinantes de la deforestacion,
(Armenteras et al. 2006; Etter et al. 2006a; Etter et al. 2006b) con aproximaciones de
modelacién propias de la ecologia del paisaje. En el departamento de Antioquia
recientemente se realizé un estudio de deforestacion (Orrego 2009) en el cual se uso teoria
de la renta y un modelo logistico para identificar los principales determinantes de la
deforestacion.

Los métodos estadisticos como la regresion logistica, se han aplicado a una amplia gama de
decisiones en muchas disciplinas (Butine & Weigend 1991). Estos modelos son atractivos
para los tomadores de decisiones, debido a su estabilidad metodoldgica y la larga historia
de aplicacion, sin embargo presentan limitaciones en la prediccién cuando la relacion entre
variables es muy compleja. Ademas de estos métodos, existen modelos de simulacion
dindmica como las redes neuronales artificiales (RNAS) que tienen la capacidad de realizar

predicciones ante la presencia de relaciones no lineales, por lo tanto son utiles para modelar



fendmenos naturales, cuando la relacion entre variables no es bien conocida (Mas et al.
2004).

Varios investigadores han comparado los modelos de redes neuronales con modelos logit
utilizando diferentes conjuntos de datos, encontrando un rendimiento superior para las
redes neuronales (Comrie 1997;Yilmaz 2009), sin embargo la evidencia empirica es
limitada con respecto a la superioridad de las RNAs en la prediccion de la deforestacion. En
la presente investigacion se estimo un modelo de regresion logistica y un modelo de RNAs
para las regiones del bajo Cauca y Nordeste del departamento de Antioquia para el periodo
1980-2000, en funcidn de variables biofisicas y de variables que representan accesibilidad a
mercados. EI modelo de regresion logistica se desarrollo para identificar la importancia
relativa de las variables explicadoras y las RNAs para lograr mayor precision en la
prediccién de la deforestacion, la cual se evalué para ambos modelos con el area bajo la
curva ROC (AUC).

Metodologia

Area de estudio

El &rea de estudio comprende las subregiones del Bajo Cauca y Nordeste del departamento
de Antioquia (figural) las cuales tienen 6 y 10 municipios, con un area total de 8.585 km? y
8.645km? respectivamente. Estas subregiones estan dedicadas principalmente a la ganaderia
y a la mineria, con produccién agricola marginal (Gobernacion de Antioquia et al. 2007) y
aun conservan grandes areas en bosque con gran diversidad de recursos naturales, sin
embargo su ubicacion geogréafica ha conducido a la planeacion de nuevos proyectos de
infraestructura vial que buscan mejorar la conectividad del departamento con el norte del

pais, por lo tanto es una area interesante para desarrollar modelos espaciales de



deforestacion que sirvan de base para mitigar los impactos causados por la construccion de

nuevas vias.
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Figura 1. Localizacion del area de estudio correspondiente a las subregiones del Nordeste y

Bajo Cauca del departamento de Antioquia.

Datos y variables

Informacion de coberturas terrestres de 1980 y 2000, a escala 1:25.000, se us6 en la
modelacion de la deforestacion.

La informacion de coberturas terrestres para el afio 1980 se obtuvo luego de digitalizar méas
de 500 planchas tematicas (Orrego 2009) en formato analogo, proporcionadas por la

Secretaria de Agricultura de Antioquia.



La informacion de coberturas terrestres para el afio 2000 fue el resultado de un Convenio
Interadministrativo entre la Secretaria de Agricultura, el Departamento Administrativo de
Planeacion y el Instituto Geografico Agustin Codazzi. Ambos mapas de coberturas
terrestres se convirtieron a formato raster y a partir de estos se identifico la trayectoria de
bosque a no bosque.

Variables

Distancia euclidiana a rios: Con la red de drenaje a escala 1:25.000 proporcionada por la
Secretaria de Agricultura de Antioquia se generd un archivo en formato raster con la
distancia euclidiana a los principales rios, es decir rios navegables que facilitan el trasporte
de productos agricolas y la conectividad entre los municipios del area de estudio.

Distancia euclidiana a vias: Con la informacion de la red vial primaria, secundaria y
terciaria, a escala 1:25.000 proporcionada por la Secretaria de Infraestructura de Antioquia
se genero un archivo en formato raster con la distancia euclidiana a las vias.

Distancia al borde del bosque: Se utilizo la informacion en formato vector de la cobertura
boscosa (bosque denso y bosque mixto) y no boscosa para el afio 1980 y se calculo la
distancia euclidiana desde la cobertura en bosque hacia la cobertura sin bosque.

La experiencia ha mostrado como la deforestacion comienza desde el borde del bosque o
cerca de sitios previamente deforestados, por lo tanto se considera una variable importante
para modelar los patrones de deforestacion (Thies et al. 2012).

Distancia de menor costo a las cabeceras municipales: La accesibilidad a mercados
podria medirse mas objetivamente con los tiempos de viaje que con las distancias lineales.
Sin embargo, la informacion de tiempos de viaje por lo general no esta disponible. Por esto

los estudios de deforestacion tropical usan distancias ponderadas por la impedancia. La



impedancia o costo, representa la dificultad de moverse planimétricamente a través de cada

celda o pixel.

En la presente investigacion se asignaron valores de impedancia a las coberturas, vias, rios,

areas protegidas y pendiente, teniendo en cuenta las estimaciones del costo de trasporte de

productos agricolas realizadas en el estudio de Nelson et al. (1999) .

Valor de impedancia por tipo de cobertura: A las areas forestales, que incluyen
todos los tipos de bosques y aquellas cubiertas con vegetacion arbdrea de porte bajo,
se les asignd un valor de impedancia 5. A las &reas con uso agropecuario, plantaciones
forestales y areas urbanas, se les asigné un valor de impedancia 3. Para la asignacion
de valores de impedancia se asume que las &reas con bosques presentan mayores
dificultades para el trasporte de productos agricolas, por tanto, estas areas no se
podrian cruzar relativamente facil si se comparan con &reas que tienen otro tipo de
cobertura como pastos o zonas urbanas.

Asignacion del Valor de impedancia por tipo de via: Un valor de impedancia 1 se
asignd a las vias pavimentadas las cuales constituyen nodos importantes en la red de
transporte terrestre de la regién. Un valor de impedancia 3 a las vias sin pavimentar,
un valor de impedancia 4 a caminos de herradura que solo permiten el transito de
bestias de carga, y un valor de impedancia 5 a sitios sin vias para representar la mayor
dificultad en el transporte de productos agropecuarios.

Asignacion del valor de impedancia a los rios: los rios podrian tener un valor de
impedancia similar al de una via (Nelson etal. 1999), ya que representan una

importante fuente de trasporte y proporcionan facil acceso a los principales centros



urbanos, por tanto a los rios se les asigno un valor de impedancia 1 y al resto del area
un valor de 5.

e Asignacion de impedancia a las areas protegidas: aunque es posible trasportar
productos agricolas a través de un &rea protegida, este tipo de &reas representan una
barrera natural para el trasporte por encontrase bajo proteccién legal, por lo tanto al
area protegida presente en la zona de estudio la cual corresponde a la Reserva de
Recursos Naturales Bajo Cauca-Nechi se le asigno un valor de impedancia de 5 y al
resto del area un valor de 1.

e Finalmente los valores de impedancia asignados se sumaron y luego se multiplicaron

por una funcién de la pendiente sugerida por Nelson et al.(1999)

P2
50

(1+ )*(Cc+Cv+Cr+Ca) 1)
Donde Cc corresponde al costo por tipo de cobertura, Cv al costo por tipo de via, Cr al
costo asignado a los rios y Ca al costo asignado al area protegida. Aungue la formula
es un tanto arbitraria, captura la relacion positiva entre el aumento en la pendiente y el
mayor costo de accesibilidad a mercados.
El célculo equivale a la identificacion sobre una superficie de la ruta de menor costo
desde un pixel a cada uno de los mercados, caracterizados espacialmente por las
cabeceras municipales existentes en 1980.

Pendiente: Se genero un mapa en formato raster de la pendiente en grados, a partir del

modelo de elevacion digital ASTER (METI & NASA, 2009) con una resolucién espacial de

30 m. Se considera que tierras planas son mas aptas para el uso agropecuario que aquellas



ubicadas en topografias montafiosas, por poseer suelos mas fertiles y facilitar el uso de
maquinaria agricola.

Aptitud agricola: Con el mapa digital de suelos de la Secretaria de Agricultura de
Antioquia del afio 1979, a escala 1:25.000, se cred una variable dummy en formato raster
con la informacién de clases agrologicas. Se asigno un valor de 1 para los pixeles en las
clases Il y 111, es decir para aquellas zonas apropiadas para un uso agricola moderadamente
intensivo y 0 para las otras clases (IV, V, VI, VII, VIII). Se asume que areas con mayor

aptitud agricola son mas susceptibles a deforestacion.

Aunque la deforestacidn puede ser explicada por una gran cantidad de variables, las causas
subyacentes de la deforestacién son mas dificiles de identificar que las causas proximas
debido a la disponibilidad de datos (datos socioecondémicos, tenencia de la tierra, influencia
de politicas nacionales) por lo tanto se utilizaron variables biofisicas y de accesibilidad que
permiten una mejor representacion espacial. Mas et al.(2004) y Sanabria (2009) también
reportaron esta limitacion y utilizaron solo variables biofisicas para modelar la

deforestacion con RNas y a partir de métodos estadisticos como la regresion logistica.

La construccion de las variables se realizo en el software ArcGis 10.1(ESRI 2009), con un
tamafio de pixel de 30 m ya que de acuerdo con Orrego (2009) es el mas adecuado para la
representacion en formato raster de la variable de deforestacion y de aquellas que explican

Su ocurrencia.



Modelo de regresion logistica

Dado que la multicolinealidad podria estar presente en modelos estadisticos de
deforestacion tropical se estimo una matriz de correlacion para identificar las variables a
incluir en el modelo. Una correlacion de por lo menos 0,6 se considero como un valor

indicativo de alta correlacion entre pares de variables.

Para estimar el modelo se selecciono una muestra aleatoria de 700.000 puntos,
correspondientes al 10% de los datos. Las variables explicadoras se incorporaron al modelo
como variables independientes y la deforestacion observada durante el periodo 1980-2000,

como variable dependiente de tipo binaria o dicotomica.

Este método estadistico es el mas utilizado en las ciencias ambientales y se expresa como
se indica en la ecuacion 2.

Y = bo + b1x1 + bzxz + ... +bnxn (2)
Donde Y es la variable dependiente y representa la presencia (1) o ausencia (0) de

deforestacion, by el intercepto del modelo, b, ... b, los coeficientes de regresion y xy ... x,

las variables explicadoras.

La probabilidad de deforestacion, se calculé a partir de la ecuacion 3.

1

Donde x representa el conjunto de variables explicadoras y P; la funcion de distribucion
acumulada de una variable que se distribuye acorde a una funcion logistica. Los calculos se

realizaron en el software RStudio (R Development Core Team 2008).



Modelo de Red Neuronal

El entrenamiento de la red neuronal se llevd a cabo en el software R Studio (R
Development Core Team 2008) usando el paquete AMORE, el cual hace uso del algoritmo

de retropropagacion del error (Haykin 1999).

La red neuronal propuesta para iniciar la fase de entrenamiento presenta una estructura de
perceptron multicapa unidireccional (figura 2). Cada variable explicadora esta asociada a
una neurona en la capa de entrada, y se asigno una neurona a la capa de salida que
corresponde a la variable dependiente, para esta ultima capa se uso una funcion de
activacion logistica por tratarse de una variable categdrica que toma valores de cero y uno,
y se utilizo el método de aprendizaje en linea por su capacidad de trabajar con grandes

conjuntos de datos (Plagianakos et al. 2001;Wilson & Martinez 2003).

Capade entrada Capaoculta

Capa de salida

Entradas T

Y

Figura 2. Esquema de un perceptron multicapa. En este ejemplo X; ... Xy corresponden a
las variables explicadoras, K a la variable dependiente y w;; y vg; a los pesos de cada una

de las conexiones.



El entrenamiento inicialmente se realizo con el mismo tamafio de muestra empleado para el
modelo de regresion logistica (700.000 puntos), sin embargo con esta muestra el
entrenamiento fue muy lento, por lo tanto se seleccioné una muestra de 250.000 puntos
correspondientes al 3% de los datos. De esta muestra el 50% de los datos corresponde a
puntos deforestados y el otro 50% a puntos que no se deforestaron. Esto se realizo con el
fin de mejorar el rendimiento de la red y lograr una mejor generalizacion ya que para una
muestra desbalanceada el aprendizaje de la red tiende a estar sesgado hacia la clase que
presenta mayoria en el grupo de entrenamiento (Nguyen et al. 2009; Haibo He & Garcia
2009).
De acuerdo con lo sugerido por Gong (1996) los datos de entrada se estandarizaron con el
fin de acelerar el entrenamiento de la red neuronal. La estandarizacion se realizo mediante
el uso de los valores maximos y minimos en la escala del conjunto de datos original. Al
escalar cada variable la RNA asigna igual importancia a los datos, por lo tanto se evita el
problema de variables con diferente relevancia debido a su rango de valores. La
transformacion se realizo a partir de la ecuacion 4.

x'; = (x; — minimo) /(maximo — minimo) 4)
Esta misma estandarizacion se utilizo para estimar el modelo de regresion logistica.
Se entrenaron redes cambiando el valor de los parametros, segin las recomendaciones de
Moreira & Fiesler (1995) los valores considerados para la tasa de entrenamiento fueron:
0.01, 0.05, 0.1, y para el momentum: 0.9 y 0.5. Estos valores permiten la evaluacion de
diferencias en el comportamiento de la red, lo que hace que el entrenamiento sea mas

robusto. Igualmente se vario la cantidad de neuronas en la capa oculta y se tomd como base



lo sugerido por Bishop (1995) quien afirma que el uso de 2n + 1 neuronas ocultas (con n
como el numero de neuronas de entrada) puede garantizar el perfecto ajuste de cualquier
funcion continua. En total se entrenaron 24 redes con un ciclo de entrenamiento de 5000
iteraciones, usando la funcion de activacion logistica tanto para la capa oculta como para la
capa de salida.

Para evaluar la capacidad predictiva de los modelos, es decir su comportamiento frente a la
entrada de nuevos datos, se evalud el criterio de informacion de Akaike (CIA) para la
regresion logistica y el area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic en inglés
para ambos modelos. Con el valor de estos criterios se identifico el modelo de regresion
logistica que presentd mejor prediccion y algunas tendencias en el entrenamiento de la red
frente a diferentes conjuntos de parametros, asi como la red neuronal mas adecuada para
predecir la deforestacion.

Las curvas ROC son indices de la exactitud diagnostica de una prueba, por lo tanto
proporcionan un criterio unificador en el proceso de evaluacién de un modelo (Fawcett
2006). En la presente investigacion el grafico de la curva ROC se obtiene al definir varios
valores umbrales para considerar un pixel como deforestado y graficar la proporcién de
verdaderos positivos o sensibilidad (deforestacion correctamente predicha) en funcion de

falsos positivos o especificidad (deforestacion incorrectamente predicha).

Resultados
Modelo de regresion logistica y validacion
El andlisis de correlacion arrojo un valor de 0,61 en un par de variables: distancia a vias y

distancia de menor costo a las cabeceras municipales. Por lo tanto, se estimaron dos



modelos, uno con todas las variables explicadoras y otro excluyendo la variable distancia
de menor costo. EI modelo que presento menor CIA y mejor rendimiento, es decir un AUC
mayor, fue el modelo 1 estimado con todas las variables explicadoras, el modelo 2 presento
predicciones similares (tabla 1), por lo tanto la exclusion o inclusion de la variable distancia
de menor costo no generd cambios significativos en la prediccion.

Tabla 1. Resultados del modelo de regresion logistica.

Coeficientes de Regresion

Variables explicadoras M1 M2
Intercepto 0,0965"" 0,0092""
Distancia a rios -0,2561"" -0,0738""
Distancia a vias -3,6448™ -4,5801""
Distancia de menor costo a 13130™

las cabeceras municipales —
Distancia al borde del bosque -6,8115"" -7,0798™
Aptitud agricola 0,7274™ 0,9734™"
Pendiente -1,4224™" -1,3060""
CIA 518.160 520.243
AUC 0,7760 0,7743

Valores de significancia: p<.001 ***,

Modelo de Red Neuronal y Validacion

Las redes con una menor tasa de entrenamiento y mayor cantidad de neuronas en la capa
oculta presentaron altos valores de AUC, (figura 3). Del conjunto de redes entrenadas, la
red que presento mayor AUC fue la estimada con un momentum de 0.5, una tasa de

entrenamiento de 0.05 y 30 neuronas en la capa oculta.
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Figura 3. Curva ROC (AUC), con respecto a las tasas de entrenamiento y al nimero de

neuronas ocultas para un ciclo de 5000 iteraciones.

Comparacion entre la regresion logistica y RNas (AUC/ROC)

El area bajo la curva ROC indica que las redes neuronales tienen mejor capacidad
predictiva con respecto a los modelos de regresiéon logistica. El grafico 4 muestra la
diferencia entre la curva ROC obtenida del modelo 1, estimado a partir de la regresion
logistica (linea morada) y la curva ROC de la red que presento mejor prediccion (linea
azul). Con esta red se genero una superficie continua de probabilidad de deforestacion para

el area cubierta por bosques en 1980 (Figura 5).
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Figura 5. Superficie de probabilidad de deforestacion generada del modelo de red
neuronal. Tamafio de pixel: 30m. Las lineas en el mapa representan la red vial existente al

inicio del periodo de analisis.



El modelo de RNas predice bajas probabilidades de deforestacion (color verde) en la parte

oriental de la region de estudio. Estas constituyen areas remotas, con altas pendientes, baja
densidad vial, donde se observo la menor conversion de bosques naturales entre 1980 y
2000. Las altas probabilidades de deforestacion (en color rojo) se presentan a lo largo del
borde del bosque y en la parte central cerca a la cabecera municipal de Zaragoza donde hay
mayor densidad vial.

Discusién

Los signos de los parametros de las variables coinciden con los signos esperados de manera
anticipada. Una mayor distancia a vias, rios y a las cabeceras municipales, asi como una
mayor pendiente conllevan a una menor deforestacion. Por el contrario la aptitud agricola
refleja un efecto positivo sobre la deforestacion (Tabla 1). Es decir, aquellas areas més
aptas para la agricultura exhiben mayores tasas de conversion de bosques, lo que es
consistente con los resultados de un estudio de deforestacion en Santa Cruz, Bolivia

(Mertens et al. 2004)

Con respecto a los coeficientes de regresion, las variables distancia a vias y distancia al
borde del bosque fuero las mas importantes sobre la deforestacién. Estudios realizados a
nivel regional en Antioquia también concluyeron que la distancia a las vias fue un
determinante de la deforestacidén. Estas variables han sido importantes impulsores del
cambio de la cobertura boscosa en el sur de Camerun (Mertens & Lambin 1997), en las
tierras bajas de Sumatra, Indonesia (Linkie et al. 2004) y factores importantes del cambio

de los bosques en el sureste de México (Mas et al. 2004).



Los Modelos generados en la fase de entrenamiento tienen unas precisiones relativamente
similares, con valores de AUC entre 0.80 y 0.82, Miller & Mburu (2009) también
encontraron resultados similares con diferentes arquitecturas de red neuronal y Okwuashi
etal. (2012) quienes simularon cambios en el uso del suelo en lagos Nigeria obtuvieron
valores de AUC entre 0.7574 y 0.7850.

Aunque las redes con bajas tasas de entrenamiento presentaron mejores predicciones, el
entrenamiento fue mas lento comparado con las demas tasas. Por lo tanto el valor de la tasa
de aprendizaje debe ser lo suficientemente grande como para permitir un proceso de
aprendizaje rapido pero lo suficientemente pequefio como para garantizar su efectividad,
para la presente investigacion la tasa que presento buen rendimiento en cuanto a tiempos de

entrenamiento y capacidad de generalizacion fue de 0.05.

El AUC permiti6 realizar una comparacién general de los modelos estimados a partir de la
regresion logistica y RNas, las cuales mostraron una capacidad predictiva superior de
0.8212, con respecto al modelo de regresion que presento un AUC de 0.7760, lo que puede
ser resultado de la presencia de relaciones no lineales, las cuales no pueden ser detectadas
por el modelo de regresion logistica. Sanabria (2009) en su estudio realizado en Bolivia
también encontrd una diferencia significativa en la prediccién de la deforestacién con un

AUC de 0.92 para las RNAs frente a 0,84 para la regresion logistica.

Mientras el modelo de RNas genero mejores predicciones, la regresion logistica fue util
para entender la importancia relativa de las variables explicadoras sobre la deforestacion,
sin embargo se debe tener presente las limitaciones de la regresion para modelar fenémenos

ambientales en presencia de autocorrelacion espacial y en los cuales las variables



explicadoras estan altamente correlacionadas (Thies et al. 2012; Mas et al. 2004), Por lo
tanto se podrian realizar otros métodos estadisticos para identificar los determinantes de la
deforestacion, como modelos de rezago espacial que tiene en cuenta la presencia de
autocorrelacion a partir de un analisis de vecindad de las variables consideradas en el

modelo (Overmars et al. 2003).

Conclusiones

Aungue no existen modelos ideales debido a que el proceso de deforestacion depende de
factores muy diversos que varian con el tiempo, la investigacion presenta una herramienta
metodoldgica diferente a la regresion logistica, que puede ser generalizable a otros lugares
y que ofrece la posibilidad de producir diferentes escenarios que permitan evaluar las

estrategias de gestion del uso del suelo.

Las redes neuronales no deben ser consideradas un modelo de caja negra, si bien el analisis
del funcionamiento interno de la red es una tarea compleja, varias investigaciones han
interpretado la contribucion de las variables de entrada (Intrator & Intrator 2001; Dai et al.
2005), y han proporcionado diferentes enfoques metodoldgicos para la interpretacion de las
variables (Gevrey et al. 2003), por lo tanto, mas que ser un modelo predictivo puede ser

usado como un modelo explicativo.

En el pasado, ha sido dificil investigar las particularidades geograficas y ambientales del
territorio a partir de métodos computacionales, por la dificultad en el anélisis espacial de
datos. Sin embargo, los nuevos desarrollos en el software de informacion geografica, la

rapida disminucion de los costos en la capacidad computacional y el desarrollo de nuevas



técnicas analiticas han facilitado la investigacion y aplicacion de las redes neuronales en el
desarrollo de modelos cuantitativos.

La superacion de los problemas de la estructura y tamafio de la red seria un gran paso
hacia un mayor entendimiento de las redes neuronales artificiales. Hay una necesidad de
investigacion para mejorar el disefio y el analisis a través de métodos formales que no se
basen en ensayos de prueba y error, y que permitan un uso mas productivo y eficaz de las

redes en la ecologia y ciencias ambientales.
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