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Resumen

Las relaciones que existen en los sistemas ecológicos son objeto de estudio por parte de investi-
gadores de todo el mundo. Los ecólogos han utilizado tradicionalmente en dichos estudios las rela-
ciones lineales y las no lineales. En algunas ocasiones las relaciones no lineales no son obvias y pre-
sentan una gran dificultad a la hora de la modelización, dando lugar a complejos modelos cuya pre-
cisión no es siempre la deseada. En los últimos años, la inteligencia artificial se ha convertido en una
técnica que permite tanto la gestión de grandes bases de datos como la utilización de algoritmos que,
aunque complejos en su estructura, arrojan resultados fácilmente interpretables. El trabajo que se
presenta ofrece, por una parte, una introducción a la teoría de las redes neuronales y, por otra, la apli-
cación de las mismas en la modelización ecológica.
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INTRODUCCIÓN

La modelización de sistemas ecológicos es
compleja y muchas veces parcial debido, en
parte, a que no todas las variables independientes
pueden ser medidas. En ocasiones la interacción
entre variables o entre sistemas es tal que la
modelización completa y precisa no es posible,
por lo que se da un margen de error que conside-
ramos aceptable en cada caso particular. 

Para evitar los problemas de dificultad en la
modelización, la inteligencia artificial (IA) nos
proporciona una serie de técnicas capaces de
hallar relaciones predictivas cuando no se cono-
ce ninguna fórmula matemática que relacione
variables dependientes e independientes. Entre
esas técnicas las redes neuronales han sido utili-
zadas con más o menos fortuna en la modeliza-
ción de sistemas ecológicos. El trabajo que se

presenta trata de explicar en qué consisten
dichas redes y muestra algunas aplicaciones de
las mismas en las ciencias de la vida.

LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Existen muchas definiciones de redes neuro-
nales, casi tantas como trabajos en la materia.
Algunas de ellas son:
• Redes interconectadas en paralelo y con

organización jerárquica (KOHONEN, 1988a).
• Un modelo matemático compuesto por un

gran número de elementos procesales organi-
zados en niveles (HILERA & MARTÍNEZ, 1995).

• Ordenación secuencial de tres tipos de nodos o
capas: nodos de entrada, nodos intermedios y
nodos de salida que utilizan el cerebro huma-
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no y su estructura para desarrollar una estrate-
gia de procedimiento (HAIR et al., 1999).

• Intento de implementar en un ordenador
estructuras y funciones similares a las capa-
cidades de procesamiento de datos del cere-
bro humano (RECKNAGEL, 2001).

• Algoritmos generales de análisis de datos
basados en un uso intensivo del ordenador
(PEÑA, 2002).
Las redes neuronales (RN) constan de unida-

des que se agrupan en tres tipos de capas; la capa
de entrada, asimilable a las variables indepen-
dientes, la capa de salida que corresponde a la
variable dependiente y una serie de capas inter-
medias denominadas capas ocultas. Cada unidad
de una capa está unida a otra unidad de la
siguiente capa mediante conexiones, que pueden
ser hacia adelante, hacia atrás o mixtas. La figu-
ra 1 muestra la estructura de una red neuronal
con conexiones hacia adelante. En un instante t
cada unidad posee un estado de activación.
Cuando una unidad de entrada i envía informa-
ción xi a una unidad j de una capa oculta, dicha
información es ponderada por wij. La suma de
todas las unidades de entrada ponderadas modi-
fican el estado de activación de la unidad oculta
mediante una función, conocida como función

de activación que, en la mayoría de los casos, es
una función sigmoide del tipo logístico. La
información almacenada ahora en la unidad
oculta pasa a otra unidad k de otra capa oculta,
este paso de información se realiza mediante
una función de salida, que suele ser la función
identidad. La información es ponderada ahora
por wjk y es incorporada a la función de activa-
ción de la unidad k que envía la señal a la
siguiente unidad y así sucesivamente hasta la
unidad de salida (HILERA & MARTÍNEZ, 1995). El
tipo de red explicado corresponde a un modelo
MLP (Multilayer perceptron). 

El número de capas y el de unidades consti-
tuye la arquitectura o topología de la red. El
concepto de red hace referencia a las conexio-
nes que existen entre diferentes unidades o
nodos. El término neuronal hace referencia a la
estrategia de procedimiento de la red. El cere-
bro humano está formado por aproximadamen-
te 1011 neuronas que se unen fisiológicamente
con otras neuronas mediante pulsos electroquí-
micos, estas uniones o sinapsis son continuas
las 24 horas del día, cuando descansamos, cuan-
do hacemos deporte o cuando leemos un artícu-
lo miles de sinapsis se producen en nuestro
cerebro. HEBB, (1949) señala que el aprendiza-
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Figura 1. Topología de red neuronal con conexiones hacia delante



je consiste en fortalecer la unión entre neuro-
nas, para lograrlo nos entrenamos, por ejemplo
cuando estudiamos repetidamente un tema de
una oposición. Pues bien, las redes neuronales
siguen este proceso. Cuanto más fuerte es la
conexión entre unidades mejor es el resultado
obtenido, es decir, cuanto mejor haya “aprendi-
do” la red durante el “entrenamiento” al que la
sometemos, menor error se obtendrá. La cone-
xión entre unidades en una red neuronal se
cuantifica mediante pesos, cuyo valor es asimi-
lable al de los coeficientes de las variables inde-
pendientes (HANGOS & CAMERON, 2001)

Ya hemos citado dos conceptos fundamenta-
les de la construcción de redes neuronales, el
aprendizaje y el entrenamiento. Hablaremos res-
pectivamente de aprendizaje supervisado o no
supervisado según se conozcan, o no, los valores
de salida, outputs, de la red. Para entrenar nece-
sitamos datos que, para su utilización en la red
neuronal han de dividirse en dos grupos aunque
algunos autores recomiendan tres (ZELL, et al.,
1999): datos de entrenamiento (training set),
datos de validación (validation set) que se utili-
zarán para determinar el funcionamiento de la
red con patrones no entrenados y datos de com-
probación (test set) para evaluar el comporta-
miento global de la red. La labor de los modeli-
zadores es encontrar la arquitectura y el algorit-
mo más apropiado para los datos que se están
analizando, cuidando que no se produzca un
sobreentrenamiento de la red que produciría un
incremento de error en los datos de validación.

El algoritmo de aprendizaje supervisado de
una red con conexiones hacia adelante más uti-
lizado por su sencillez y por resultados es, sin
duda, el de retropropagación de errores conoci-
do por BP (Backpropagation). 

El algoritmo BP fue diseñado por
RUMELHART et al. (1986) y busca minimizar el
error medio cuadrático de la salida predicha de
una red MLP con conexiones hacia adelante.
Requiere que la función de activación sea no
lineal y diferenciable (WEINGARTNER, 1999). A
continuación se pone un ejemplo de cómo fun-
ciona el algoritmo BP siguiendo la notación de
LEK & GUÉGAN (1999) para una red con una uni-
dad de salida.
1. Diseñar la arquitectura de la red y el número

máximo de iteraciones para evitar sobreen-
trenamiento

2. Proponer la tasa de aprendizaje η y el valor
inicial de los pesos mediante números alea-
torios pequeños.

3. Introducir el vector de valores de entradas
(inputs) y el vector de valores de salida (out-
puts)

4. Calcular el input de las unidades ocultas:

Calcular el output de las
unidades ocultas mediante la función de 

activación  

5. Calcular el input de las unidades de salida:

Calcular el output final

, donde L es el número

de unidades ocultas y k =1.
6. Calcular el término de error para la salida:

y el error para las unida-

des ocultas

7. Actualizar los pesos comenzando desde la

capa de salida
Posteriormente y hacia atrás (backpropaga-
tion) se actualizan los pesos de la capa oculta

8. Repetir los pasos 3-7 hasta que el error

sea aceptable donde p es

cada uno de los vectores de entrenamiento
presentados y M el número de unidades de
salida, que en nuestro caso M=k=1

Nota: La tasa de aprendizaje del algoritmo, η, es
la constante de proporcionalidad del gradiente
descendiente de la función del error, que oscila
entre 0 y 1. A mayor tasa de aprendizaje mayor
es la modificación de los pesos en cada interac-
ción, acelerando el proceso de aprendizaje
(HILERA & MARTÍNEZ, 1995).

Existen multitud de redes neuronales. SARLE

(1999) señala que “nadie sabe exactamente
cuantas hay”, ya que cada semana se inventan
nuevas redes y cita 47 algoritmos de aprendiza-
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je combinados principalmente con dos tipos de
arquitecturas: hacia adelante y hacia atrás.

APLICACIONES DE LAS REDES
NEURONALES

En esta sección se muestran algunas de las
aplicaciones de las redes neuronales en el estu-
dio de sistemas ecológicos. 

LEK et al. (1996) construyeron una red utili-
zando el algoritmo BP compuesta de tres capas.
La capa de entrada constaba de 10 unidades
inputs referidas al hábitat de la trucha en el estu-
dio de su reproducción, 8 unidades ocultas en la
capa oculta, determinadas de manera empírica y
una única unidad de salida output que representa-
ba la densidad de los alevines de trucha por metro
lineal de corriente. La red fue comparada con un
modelo de regresión múltiple lineal y encontra-
ron mayor precisión con el modelo neuronal
(R2=0.785 para el modelo de red frente a 0.371 en
la regresión múltiple con datos de validación). 

En el caso de modelización forestal la mor-
talidad regular, aquella producida por factores
no catastróficos, ha sido ampliamente estudiada
mediante redes neuronales (GUAN & GERTNER,
1991a, b; 1995; HASENAUER & MERKL, 2000;
KING et al., 2000). En uno de estos trabajos
(GUAN & GERTNER, 1991a) se compara el mode-
lo logístico de mortalidad presentado por
BUCHMAN et al., (1983) para Pinus resinosa Ait.
y una red neuronal con algoritmo BP, dos varia-
bles independientes del modelo logístico (diá-
metro normal e incremento diametral anual) y
11 unidades ocultas. Además prueban 5, 7, 10 y
20 unidades en la capa oculta y 7 unidades en la
capa de entrada. Las unidades en la capa de
entrada son el resultado de combinar las varia-
bles independientes en lo que llaman “patrones
de actividades”, basados en la distribución
Gaussiana utilizando cuatro clases diamétricas y
tres clases de incremento. El resultado es una
mejor estimación de la mortalidad con la red
neuronal de 5 unidades ocultas y 7 inputs. 

No siempre la red neuronal es el mejor mode-
lo posible. Para el estudio de la ocurrencia del ave
Rhyacornis fuliginosus en los ríos del Himalaya,
MANEL et al., (1999), diseñaron una red con 32
unidades referidas a variables medioambientales

en la capa de entrada, 5 en la capa oculta y una en
la capa de salida que indicaba presencia o ausen-
cia de la especie. El algoritmo utilizado fue el BP
y lo compararon con análisis discriminante y
regresión logística. Los resultados más satisfac-
torios fueron encontrados para el modelo logísti-
co seguido del modelo neuronal. Hay que señalar
que en este caso sólo un tipo de red neuronal fue
comparado pudiendo existir otro tipo de arquitec-
tura o de algoritmo más apropiado para modeli-
zar la presencia del ave en el río. Este tipo de
comparación con varios algoritmos y distintos
modelos neuronales fue llevado a cabo por HASE-
NAUER et al. (2001) para el estudio de la mortali-
dad en masas de Picea abies en Austria. Los algo-
ritmos utilizados fueron el BP, Rprop, y el SCG
como modelos perceptron multicapa, BP y Rprop
en modelos de correlación en cascada y el LVQ
como modelo de aprendizaje competitivo. Todas
estas redes se compararon con el modelo logísti-
co desarrollado por MONSERUD & STERBA (1999).
Información sobre estos algoritmos puede encon-
trarse en RIEDMILLER & BRAUN (1993) para el
Rprop, MOELLER (1993) para SCG y KOHONEN

(1988b) para LVQ. Los modelos de correlación
en cascada CC son explicados en FAHLMAN &
LEBIERE (1990) La diferencia encontrada respec-
to el número predicho y observado de pies muer-
tos fue más pequeño en todos los modelos neuro-
nales respecto a la logística, siendo el mejor de
ellos el LVQ.

Por último, otro ejemplo de red neuronal con
aplicación forestal es el propuesto por
HASENAUER & MERKL (2000), para predecir el
establecimiento de regenerado en masas mixtas.
La red propuesta está formada por 6 unidades de
entrada, 7 unidades ocultas y una de salida con
algoritmo Rprop hallando un coeficiente de
determinación de 0.67.

La mortalidad natural es el proceso más
ampliamente estudiado mediante redes neurona-
les en el ámbito forestal debido a la sencillez de
su salida (output). Un árbol está muerto o vivo al
final del periodo considerado. Sin embargo, pue-
den existir otro tipo de aproximaciones con redes
neuronales como la predicción de clases diamé-
tricas (LEDUC et al., 2001), que abre el campo de
la modelización de eventos forestales, mediante
herramientas basadas en inteligencia artificial, a
aspectos aún poco explorados, como la clasifica-
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ción en calidades de estación, separación de
especies en función de parámetros ecológicos,
clasificaciones tecnológicas de la madera o la
probabilidad de ocurrencia de ataque de insectos.
Allí donde son más débiles los modelos matemá-
ticos no lineales puede existir una red neuronal
que funcione. Sólo hay que encontrarla.
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