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Resumen

En este estudio se analiza el crecimiento diario de dos alcornoques situados en una parcela de
Hinojos (Huelva) en el afio 2004. Los datos de crecimiento se adquirieron cada 15 minutos median-
te galgas extensiométricas que se situaron sobre y bajo corcho de cada uno de los individuos. Las
variables climaticas y edaficas que intervienen se recogieron cada 15 minutos mediante dispositivos
instalados en la parcela. Para cada dia se calcul6 la maxima contraccion diaria, la maxima dilatacion
diaria y el crecimiento diario y se calcularon los valores medios, méximos y minimos de las varia-
bles edaficas y climaticas para esos periodos. Con éstos se pretendio la caracterizacion de los paré
metros de crecimiento de los dos alcornoques seleccionados mediante el uso de regresiones multiple
y de redes neuronales computacionales, con los datos edaficos y climaticos como variables indepen-
dientes. Los mejores resultados se consiguieron con los modelos neuronales con correlaciones supe
riores a 0,6 y magnitudes de error aceptables. Un analisis de sensibilidad mostré que las variables
que influyeron de forma mas significativa en la estimacion de los parametros de crecimiento fueron
las temperaturas del aire y el contenido en humedad del suelo.

Palabras claveModelos heuristicos, Regresion lineal mudltiple, Galgas extensiométricas, Variables climaticas,
Variables edéficas

INTRODUCCION del crecimiento de la especie es necesario para la
utilizacion de criterios técnicos a la hora de defi-
Las masas de alcornoque han sido gestionair aspectos basicos de su selvicultura y ordena-
das tradicionalmente con el objetivo principal decién (VAzQUEZ v PEREIRA, 2005).
extraccion de corcho. De esta forma, la mayor Ademas el conocimiento detallado del creci-
parte de los modelos que se han realizado parartéento de las especies forestales y su relacion
gestion de este tipo de masas se centran Uni@on factores ambientales supone un avance
mente en la estimacion de la produccién de coimportante en la gestion sostenible de las masas
cho, prestdndose escasa atencion a otros aspegtqermite mejorar el conocimiento del papel que
basicos como la evolucion del crecimiento efuegan éstas como fijadoras de S&@mosférico
diametro y los factores que influencian dichoo realizar simulaciones de crecimiento de las
crecimiento. Un conocimiento mas exhaustivaspecies frente a distintos escenarios de cambio
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climatico. A pesar del interés de conocer el creci- Para cada dia se calculd la maxima contrac-
miento, los estudios realizados para profundizasion diaria, maxima dilatacion diaria y el creci-
en las relaciones crecimiento-factores ambientaniento diario (Figura 1) y se obtuvieron los
les al nivel de detalle y a escala intra-anual @alores diarios medios, maximos y minimos de
incluso diaria son escasos actualmentewiles las variables climaticas y edéaficas para esos
etal., 1999; ksLAurRiERSEt al., 2003). periodos de crecimiento.

En el presente trabajo se utilizan modelos de
Regresiones Lineales Miiltiples (RLM) y deRedes Neuronales Computacionales
Redes Neuronales Computacionales (RNC) para Una red neuronal es un modelo heuristico
la caracterizacion del crecimiento de dos alcorque copia la estructura de un sistema neuronal
noques situados en una parcela de Hinojdsiologico con el fin de alcanzar una funcionali-
(Huelva, suroeste de Espafia). Se analiza tad similar. El procesador elemental o neurona
influencia sobre el crecimiento de variables ed&s un dispositivo simple de célculo que, a partir
ficas y climaticas. de un vector de entrada del exterior, proporciona
una respuesta o salida. En general, una red neu-
ronal consiste en el establecimiento de un con-
junto de nodos 0 neuronas agrupadas en varias
capas e interconectadas entre si (capa de entrada,
Identificacién de las variables de los modelos capas ocultas y capa de salida). Las conexiones

En este estudio se analiza el crecimiento diarique unen a las neuronas tiene asociado un peso
de dos alcornoques (A13 y A51) situados en unaumeérico y el aprendizaje se realiza con la actua-
parcela de Hinojos (Huelva) en el afio 2004. Lokzacion de tales pesos. Se denomina época al
datos de crecimiento se adquirieron cada 15 minperiodo de tiempo que comprende todas las ite-
tos durante todos los dias del afio 2004 mediantaciones realizadas al presentar todos los patro-
galgas extensiométricas que se situaron sobrengs (conjunto de datos de entrenamiento o
bajo corcho de cada uno de los individuos y quealibracion) una sola vez. La actualizacién de los
miden la contraccion o dilatacion que experimenpesos se realiza al final de cada época.
ta el tronco del arbol con una precisién de 2 mm. Para la calibracion y validacion de los mode-
Las variables climéticas (precipitacion, radiacionlos se ha utilizado el médulo correspondiente del
temperatura del aire, velocidad del viento, humesoftware STATISTICA 6.0 (8TsoFT, INc., 1984-
dad relativa, humedad de hoja) y edaficas (temp&002). El algoritmo de aprendizaje utilizado fue el
ratura del suelo, humedad del suelo a 10, 30, 60, 8Qpervisado de segundo orden de Levenberg-
y 120 cm de profundidad) también se recogieroMarquardt (LM) ($iEPHERD 1997). El algoritmo
cada 15 minutos durante todos los dias del afte aprendizaje de retropropagacion estandar o
2004 mediante sensores instalados en la parcelébackpropagationRUMELHART et al., 1986) es el
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Figura 1. Ejemplo de variacion del crecimiento diario del alcornoque (1=maxima contraccién diaria; 2=maxima dila-
tacion diaria; 3=crecimiento diario)
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algoritmo supervisado mas empleado en sistemaariables climaticas y edaficas correspondientes
neuronales y su funcionamiento se basa en modi-cada uno de los periodos diarios de contrac-
ficar los valores de los pesos proporcionalmenteién, dilatacion y crecimiento de los alcorno-
al gradiente de la funcién de error con objeto dques seleccionados. Se escogieron aquellas
alcanzar un minimo local (algoritmo de descenswariables que presentaron una correlacién signi-
por el gradiente). Ya que la velocidad de convefficativa con los dos primeros factores principa-
gencia de este algoritmo es lenta, se han propudss superior a 0,7.
to pasos adicionales para acelerar esta convergen- La evaluacion de los modelos de RNCs y
cia haciendo uso de informacion de segundBLMs se llevé a cabo mediante el analisis de
orden de la funcion de error, esto es, de sus deduatro términos de error {R Coeficiente de
vadas segundas 0, en forma matricial, de su Hedeterminacién; RMSE = Error cuadratico
siano, algoritmos de segundo orden como el algoredio; SEP = Error estandar de prediccién; E =
ritmo LM que es recomendado como primeraCoeficiente de eficiencia) en la regresion lineal
opcioén a ensayar por muchos autoresi@ VAN  obtenida entre valores observados (no incluidos
CAUWENBERGHE, 1999; ANCTIL & RAT, 2005). en la fase de calibracién del modelo) y estima-
El conjunto de datos se dividié en dos grudos por los modelos. Se consideraron modelos
pos: (a) el conjunto de calibraciéon con el 75%ndependientes para cada arbol y modelos glo-
del conjunto total de datos seleccionados al azdrales considerando los datos de crecimiento
y (b) el conjunto de validacion externa con emedidos para los dos arboles. Asimismo se eva-
25% de los datos restantes. En este trabajo selbaron como variables independientes las signi-
utilizado un aprendizaje controlado mediante €ficativas de los factores 1 y 2 de los anlisis de
método de la validacion internagdukaLas &  componentes principales de forma conjunta y de
UHRIG, 1997; QTIERREZESTRADA etal., 2004), forma individual.
es decir, que en el proceso de calibracion de los
modelos neuronales tras entrenar un nimero de
épocas determinado, se recupera el conjunto RRESULTADOS Y DISCUSION
pesos que mejores resultados proporciona sobre
el conjunto de validacién interna (20% de losAnalisis de Componentes Principales (ACP)
datos del conjunto de calibracién seleccionados En la figura 2 se observa que en los tres
al azar y no utilizados en el ajuste de los pesog)eriodos estudiados (contraccion, dilatacion y
Se probaron RNCs con 1y 2 capas ocultas grecimiento) las variables climéticas precipita-
con 8 a 14 nodos en cada una de las capas octin y velocidad del viento no estén incluidas
tas. Se seleccioné la red neuronal con el mej@omo significativas (variables agrupadas) lo que
funcionamiento en el periodo de validaciérpuede indicar que su influencia en el proceso
externa realizando 30 repeticiones del procesauede estar explicada en la significacion de
de calibracion para cada estructura de RNC yatras variables.
que el conjunto de pesos inicial con el que se
empieza el entrenamiento es aleatorio y, povalidacion externa de los modelos
tanto, al final del proceso no se llega a conseguir Los resultados de validacion con las aproxi-
el mismo conjunto de pesos que mejores resultaaciones neuronales fueron en todos los casos
dos proporciona. superiores a los obtenidos con las regresiones
lineales, aportando coeficientes de correlacion
superiores a 0,6. La estructura 6ptima de las
Seleccion de variables de entrada a los redes neuronales implica dos capas ocultas con
modelos y validacion externa 10 neuronas en cada una de ellas. Para los perio-
dos diarios de contraccion y dilatacion los mejo-
Para la evaluacion de las variables a consies resultados se consiguieron con los modelos
derar como entrada a los modelos neuronalescpn variables independientes las variables signi-
de regresiones multiples se realizaron Analisificativas de los factores principales 1y 2. Para el
de Componentes Principales (ACP) sobre lageriodo de crecimiento los mejores resultados se
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Figura 2. Andlisis de Componentes Principales sobre las variables climaticas y edaficas para: (a) periodo de contrac-
cion; (b) periodo de dilatacion; (c) periodo de crecimiento

obtuvieron con las variables significativas dekevaluacion se desarrollé mediante un andlisis de
Factor Principal 1. sensibilidad que consisti6 en eliminar del mode-

A modo de ejemplo se presenta en la figuréo una de las variables independientes significa-
3 (Gréficos a, b y c) los mejores resultados dévas y comparar las magnitudes de error
los valores estimados versus observados debtenidas con las del modelo completo. La
alcornoque A13 en las fases diarias de contragariable eliminada que produjo mayores magni-
cién, dilatacion y crecimiento. En la tabla 1 se@udes de error en el modelo simplificado es la
comparan los valores de las magnitudes de evque se considera de mayor influencia (posicion
luacién de la validacién externa de los modelos ‘ranking’ 1). La relacién entre los errores del
RNC y RLM en las fases de contraccion, dilatamodelo simplificado y el modelo completo se
cion y crecimiento del arbol A13. Asimismo endenomina ‘ratio’ (si ‘ratio’=1 se entiende que no
la figura 3 (Grafico d) se muestra la validaciérhay diferencias entre las estimaciones de los
externa del modelo global que considera lomodelos completo y simplificado). En la figura
datos de los dos alcornoques seleccionad@sse indican los resultados de los andlisis de sen-
(A13 y A51) en el periodo de contraccion diariasibilidad mostrando las seis variables mas influ-

yentes para cada uno de los casos analizados.

Analisis de sensibilidad

Una vez determinados los mejores modelos
de redes neuronales se realiz6 una evaluacion g®NCLUSIONES
la influencia de las distintas variables edéaficas y
climéaticas consideradas como significativas corr Los modelos de redes neuronales computa-
los analisis de componentes principales. Esta cionales se han mostrado como una herra-
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Contraccién Dilatacién Crecimiento
Magnitudes de evaluacion RNC RLM RNC RLM RNC RLM
R 0,951 0,852 0,907 0,784 0,809 0,737
R2 0,904 0,725 0,823 0,615 0,654 0,543
RMSE @um) 16,139 35,583 24,722 36,892 29,644 37,522
SEP (%) 19,481 43,619 29,279 44,015 71,692 72,115
E 0,899 0,498 0,818 0,481 0,260 0,191

Tabla 1 Comparacion de las magnitudes de evaluacion de los modelos de red neuronal computacional (RNC) y regre-
sion lineal mdltiple (RLM) en validacién externa en las fases de contraccion, dilatacion y crecimiento del alcornoque
A13. Las entradas a los modelos de contraccién y dilatacion son las variables significativas de los Factores 1y 2 del

andlisis de componentes principales. Las entradas al mod

elo de crecimiento son las variables significativas del Factor

1 del analisis de componentes principales (R=Coeficiente de correlacion lire@p&ficiente de determinacion;
RMSE=Error cuadratico medio; SEP=Error estandar de predicciéon; E=Coeficiente de eficiencia)
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Figura 3. Validacion externa de los modelos de redes neuronales en: (a) la fase de contraccion del arbol A13 con entra-
das las variables significativas de los Factores Principales 1y 2; (b) la fase de dilatacion del arbol A13 con entradas

las variables significativas de los Factores Principales 1y

2; (c) la fase de crecimiento del arbol A13 con entradas las

variables significativas del Factor Principal 1; (d) la fase de contraccion de los arboles A13 y A51 con entradas las

variables significativas de los Factores Principales 1y 2

mienta Util para la estimacion del crecimien-
to diario del alcornoque utlizando como
variables de entrada o independientes para-
metros edéficos y climéaticos con correlacion

significativa segun los analisis de compo-
nentes principales realizados en los periodos
diarios de contraccion, dilatacion y creci-
miento. Las estimaciones obtenidas con los
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modelos neuronales son superiores a IOBESLAURIERS A.; MorIN, H.; URBINATI, C. &
obtenidos con regresiones lineales multiples. CARReR, M.; 2003. Daily weather response
— Un andlisis de sensibilidad analizando la of balsam fir (Abies balsamea (L.) Mill.)
influencia de las distintas variables edaficas stem radius increment from dendrometer
y climéticas en los modelos de crecimiento analysis in the boreal forests of Québec
ha mostrado que la temperatura del aire y el (Canada)Treesl7: 477-484.
contenido de humedad en el suelo son loBowNes G.; BeabLe, C. & WORLEDGE D.;
parametros mas significativos en las estima- 1999. Daily stem growth patterns in irrigated
ciones desarrolladas. Eucalyptus globulus and E. nitens in relation
to climate.Trees14: 102-111.
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