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SUMMARY


This research paper proposes a methodology to estimate site productivity in forest plantations by both linear regression models 
and artificial neural networks using some geomatic tools, such as Geographic Information System (GIS), Global Posicionating 
System (GPS) and Fotogrammetry. The study was carried out in the El Picazo Experimental Station which is located in the 
Andean premountain of the Maule Region. Independent variables are related to the distance to the water courses (DCA), terrain 
elevation model (MDE), geographic orientation model (MDO) and terrain slope model (MDP); the dependent variable was the 
total height of the 100 tallest trees per hectare (H_100). In all the estimation techniques applied the best selected variables were 
the terrain slope and the distance to the water courses. Moreover, the quality of the generated estimations (R2 = 41.65%) is within 
the range established in previous similar research works. The analysis of the results shows that the neural networks has smaller 
values for absolute mean error (EMA) and mean error quadratic root square (RMSE), than the linear regression model which has 
a smaller mean bias (SM) and is easier to integrate into a Geographic Information System. Finally, it is possible to establish that 
the site productivity based on some environmental variables like those indicated above allows to know useful information in order 
to develop forest plantation programs in bare zones. 
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RESUMEN 

En la presente investigación se propone una metodología para estimar la productividad de sitio en plantaciones forestales 
mediante modelos de regresión lineal y redes neuronales, utilizando herramientas geomáticas, tales como sistemas de información 
geográfica (SIG), sistema de posicionamiento global (GPS) y fotogrametría. El estudio se llevó a cabo en la Estación Experimen
tal “El Picazo”, ubicada en la precordillera andina de la VII Región del Maule. Las variables independientes consideradas tienen 
relación con la distancia a los cursos de agua (DCA), modelo digital de elevaciones (MDE), modelo digital de orientaciones 
(MDO) y modelo digital de pendientes (MDP); como variable dependiente se utilizó la altura de los 100 individuos más altos por 
hectárea (H_100). En ambas técnicas de estimación, las variables finalmente seleccionadas fueron MDP y DCA. La calidad de 
las estimaciones generadas (R2 = 41,65%) se encontró dentro del rango establecido en investigaciones anteriores. El análisis de 
los resultados establece que el modelo neuronal presenta un menor error medio absoluto (EMA) y una raíz cuadrada del error 
cuadrático medio (RMSE) inferior respecto al modelo de regresión lineal múltiple, el cual presentó un menor sesgo medio (SM) 
y fue más fácil de integrar en un SIG. Por último, se destaca que la productividad de sitio basada en indicadores ambientales 
como los aquí considerados, permite conocer información útil para desarrollar programas de forestación en zonas despobladas. 

Palabras clave: geomática, redes neuronales, productividad de sitio. 
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INTRODUCCIÓN 

La geomática es un campo de actividades que usando 
una aproximación sistémica integra todos los medios para 
adquirir y manejar datos espaciales requeridos como par
te de las actividades científicas, administrativas, legales 
y técnicas, que se preocupan de la producción y manejo 
de información espacial (Instituto Canadiense de Geo
mática 2000). Se puede afirmar que una de las fortalezas 
que posee la geomática está referida a la capacidad de 
combinar información de diferentes fuentes, la cual, re
sumiendo apropiadamente, es capaz de generar informa
ción que en principio no se dispone con facilidad (Lowell 
1999). 

Por otra parte, la capacidad productiva de un determi
nado lugar se conoce como calidad de sitio, donde “si
tio” está formado por un complejo de factores bióticos y 
abióticos y su calidad está en función de los factores 
ambientales relacionados con el suelo, clima, topografía, 
entre otros (Álvarez y Ruiz 1995). Por lo tanto, la pro
ductividad de los sitios forestales puede definirse como 
el máximo volumen de madera que se puede obtener en 
un lugar y tiempo determinados. Este parámetro puede 
ser expresado mediante el modelo general: P = f (C, R, S, 
G, V, A, M, T), donde P: productividad de sitio, C: cli
ma, R: relieve, S: factores asociados al suelo, G: calidad 
genética, V: estructura de la comunidad vegetal, A: ani
males, M: influencia humana, y T: tiempo (Gerding y 
Schlatter 1995). 

La relación funcional indicada anteriormente, P = f 
(Variables ambientales y tiempo), da origen a modelos 
de productividad mediante el empleo de modelos de re
gresión lineal múltiple (Green et al. 1989, Klinka y Car
ter 1990, Rodrigue 1997). 

Una “red neuronal artificial” (RNA) está constituida 
por una colección de elementos de procesamiento (nodos 
o neuronas) altamente interconectados que transforma un 
conjunto de datos de entrada en un conjunto de datos de 
salida deseado (Iost y Rivera 1993, Zhou y Zivco 1996). 
Es una técnica de estimación y clasificación pertenecien
te a la inteligencia artificial, que tiene como principio el 
proceso de aprendizaje que intenta simular la conducta 
cognitiva del cerebro humano (Freeman y Skapura 1993). 

Rath (1999) y Schultz et al. (1999) señalan que una 
RNA está constituida por capas o layers de información, 
donde generalmente se puede distinguir una capa de en
trada (variables independientes), una o varias capas in
termedias u ocultas (que realizan la determinación de las 
relaciones entre las variables de entrada y salida) y una 
capa de salida que recibe el resultante de las variables 
independientes (figura 1). 

El objetivo de la presente investigación fue establecer 
una metodología para estimar y comparar la productivi
dad de sitio en plantaciones forestales, utilizando técni
cas de regresión lineal y redes neuronales, en donde se 
relacione un índice de productividad (altura dominante 

Capa 
oculta

Capa de

entrada


Capa de 
salida 

Figura 1. Red neuronal artificial. 

Artificial neural network. 

de los árboles a los 6 años de edad) con variables am
bientales obtenidas de una base de datos sustentada por 
un sistema de información geográfica (SIG). 

MÉTODOS 

Área de estudio. La zona de estudio considerada para la 
realización de la presente investigación correspondió al 
predio “El Picazo” perteneciente a la Universidad de 
Talca. Se encuentra ubicado en la VII Región del Maule, 
comuna de San Clemente, entre los 35º 31’ 19’’ a 35º 
23’ 19’’ de latitud sur y los 71º 08’ 45’’ a 71º 12’ 49’’ 
de longitud oeste, contando con una superficie de 1.422 
ha (figura 2). 

Toma de datos. Del inventario forestal disponible para la 
zona considerada se obtuvo la variable dependiente altu
ra total (m) para los 100 árboles más altos por hectárea, 
contenidos en una parcela circular de 500 metros cuadra
dos. Se estableció una red de parcelas sistemática con 
una intensidad de muestreo de una parcela cada tres hec
táreas. Se midió un total de 211 parcelas en el predio. 

La información cartográfica digital empleada consi
deró aquellas variables que tuvieran alguna incidencia en 
el comportamiento de la productividad de sitio en planta
ciones de Pinus radiata D. Don. Las variables espaciales 
seleccionadas de la base de datos fueron: red hidrográfi
ca, curvas de nivel (equidistancia de 10 m) y ubicación 
geográfica de las parcelas. Estas coberturas se encuen
tran en formato vectorial y provienen de una restitución 
óptico-digital de fotografías aéreas verticales pancromáti
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Figura 2. Zona de estudio. Predio El Picazo. 

Study zone. El Picazo farm. 

cas, escala 1:20.000, logrando un nivel de detalle final 
1:5.000. A partir de la información espacial anterior se 
generaron los datos a emplear en los modelos de produc
tividad de sitio, incluyendo modelo digital de elevacio
nes (MDE), de pendientes (MDP), de orientaciones 
(MDO) y distancia a los cursos de agua (DCA). 

Generación de los planos digitales. La generación de la 
cartografía digital utilizada contempló la realización de 
las siguientes fases: 

i.	 Construcción del modelo digital de elevaciones 
(MDE). Una de las formas más comunes de obtener 
un MDE en formato raster es la interpolación lineal 
de curvas de nivel. Para realizar este proceso, el soft
ware IDRISI se vale del máximo valor de la pendien
te de los píxeles vecinos para calcular el valor de la 
elevación. La validación del MDE fue realizada me
diante una comparación de las mediciones realizadas 
en terreno con un receptor GPS cartográfico y las 
estimadas por el modelo. Este procedimiento arrojó 
un RMS (Root Mean Square) de 2,79 m. 

ii.	 Construcción de los modelos derivados. Para la cons
trucción del modelo digital de pendientes (MDP) el 
sistema determina el máximo valor de las pendientes 
incluidas en una ventana móvil de 3x3, asignándolo a 
la celda central. Para el modelo digital de orientacio
nes (MDO), las exposiciones del terreno se calcula
ron en grados sexagesimales y en el sentido de las 
manecillas del reloj. A los sectores planos el algorit
mo le asigna el valor temático –1. 

LEYENDA 

Límite predial 

Predio 

Propietario 

Proyección 

Fuente 

Superficie 

Uso 

Coordenadas 

DATOS 

: El Picazo 

: Universidad de Talca 

: UTM 19 Sur PSAD1956 

: Restitución aerofotogramétrica (año 2000) 

: 1.422 hectáreas 

: Tipo forestal Roble-Hualo y Pinus radiata 

: 35ë 31’ 19” a 35ë 23’ 19” latitud Sur 
71ë 08’ 45” a 71ë 12’ 41” longitud Oeste 

iii. Distancia a los cursos de agua (DCA). La variable se 
generó en el software raster, donde el valor de cada 
celda se calculó como la distancia euclidiana entre 
dicho píxel y los de referencia. 

La información cartográfica mencionada anteriormente 
servirá de base para la construcción de los modelos de 
productividad de sitio mediante técnicas de regresión li
neal y redes neuronales. Esta información se obtuvo 
mediante la realización de un proceso de restitución foto
gramétrica óptico-digital, que de acuerdo a lo expuesto 
por López y Mena (1999) es la técnica que presenta una 
mayor confiabilidad para la generación y actualización 
cartográfica. 

Generación de los modelos de productividad de sitio 
mediante regresión lineal múltiple. A partir del método 
mínimos cuadrados ordinarios, se generaron curvas que 
explican el comportamiento de la productividad de sitio 
en plantaciones forestales. Para la construcción del mo
delo se utilizó un 70% de los datos disponibles y para su 
validación el 30% restante. Es conveniente señalar que la 
gran mayoría de los análisis realizados se basan en el uso 
de un estadístico denominado valor-p o P-Value, el cual 
corresponde a la probabilidad de aceptar la hipótesis nula, 
comparada con el nivel de significancia a (se utilizó α = 
0,05). A continuación se presenta la secuencia lógica para 
efectuar el análisis de regresión lineal múltiple: 

i.	 Selección de variables. Debido a que no se conoce 
cuáles son las variables influyentes en la productivi
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dad de sitio, se utilizó una matriz de correlaciones 
basada en el cálculo del coeficiente de correlación de 
Pearson, para establecer una primera aproximación 
sobre la determinación de variables independientes 
(Vallejos 1999). La selección final de las variables 
explicativas del modelo se realizó empleando el algo
ritmo Forward Selection implementado en el soft
ware Statgraphics Plus. 

ii. Análisis de regresión. En esta fase se determinó el 
valor de los coeficientes e intercepción de la recta de 
regresión. Además, se obtuvieron los estadísticos bá
sicos para analizar el modelo: coeficiente de determi
nación (R2), coeficiente de determinación ajustado 
(Ra

2), el error estándar de la estimación y el aporte de 
cada variable en el modelo (Canavos 1988). 

iii. Supuestos acerca del error. Anderson et al. (1999) 
señalan que es necesario verificar tres supuestos bási
cos contemplados en el método de mínimos cuadra
dos ordinarios: normalidad, media igual a cero y ho
mocedasticidad. Normalidad, mediante la prueba 
Kolmogorov-Smirnov (K-S), apropiada para el estu
dio de variables aleatorias continuas; este análisis se 
complementó mediante el gráfico de probabilidad 
normal y el histograma de frecuencias de los errores 
(Cook y Weisberg 1999). Media igual a cero: se pro
bó el supuesto que evalúa si el valor medio de los 
residuos es igual a cero (Vallejos 1999). Para ello, se 
utilizó la siguiente prueba de hipótesis: 
H0: la media de las observaciones es igual a cero. 
Ha: la media de las observaciones es distinta de cero. 
Homocedasticidad: este supuesto sugiere que las va
rianzas de la variable independiente sean similares. 
Para determinarlo se utilizó la prueba de Bartlett (Gu
jarati 1996). 

Generación de modelos de productividad de sitio me
diante redes neuronales artificiales. A partir del algorit
mo de redes neuronales artificiales se establecieron los 
modelos que explican el comportamiento de la producti
vidad de sitio en plantaciones de Pinus radiata, utilizan
do variables topográficas y ambientales. Para tales efec
tos se utilizó el software Pathfinder Neural Networks 
SystemTM. El ingreso de los datos al modelo requirió de 
una normalización, vale decir, los valores fueron escala
dos entre cero y uno. La construcción y validación del 
modelo neuronal se llevó a cabo mediante la realización 
de las siguientes etapas: 

i.	 Fase de entrenamiento. La fase contempló la utili
zación del 45% de los datos, con la finalidad de 
calcular los pesos sinápticos de las conexiones. Se 
probaron varias arquitecturas de la red neuronal, 
utilizando sólo una capa oculta o intermedia dentro 
de la configuración, ya que el software usado no 
permite ampliar la cantidad de layers. El algoritmo 
empleado para el proceso de entrenamiento fue el de 

retropropagación del error, considerando una fun
ción de transferencia sigmoidea. Para la selección 
de las variables que explican el modelo y el recono
cimiento de los puntos de quiebre, se realizó la grá
fica del RMSE y el coeficiente de correlación de 
Pearson, cuantificando el aporte de cada variable al 
modelo. Para evitar el riesgo de sobreentrenamiento 
se adoptó un criterio de detención basado en el aná
lisis de la gráfica del RMSE de la curva de control 
y de entrenamiento. 

ii. Fase de prueba. Se utilizó un 10% de los datos res
tantes, con el objeto de determinar el momento opor
tuno cuando el proceso de entrenamiento puede dete
nerse, definiendo posteriormente la matriz final de 
pesos sinápticos. 

iii. Fase de validación. La validación del modelo neuro
nal se llevó a cabo empleando el 15% restante de los 
datos y una vez que el entrenamiento ha finalizado. 
Su objetivo es medir la calidad del modelo que se ha 
propuesto y verificar si fue capaz de generalizar los 
datos en el proceso de aprendizaje. Como estadísticos 
de validación se utilizaron el RMSE y el coeficiente 
de correlación de Pearson. 

Comparación de los modelos de productividad de sitio. 
Los modelos de productividad generados fueron valida
dos con aquellos datos no empleados para su construc
ción, utilizando para esta tarea el 30% de la información 
disponible. Los índices considerados para la compara
ción de los modelos fueron el RMSE, el EMA (error 
medio absoluto) y el SM (sesgo medio), este último usa
do para analizar el sentido de las desviaciones (sobre o 
subestimación). 

Aplicación de los modelos de productividad de sitio. 
Posterior a la evaluación y validación de los modelos, 
éstos se implementaron al interior de un sistema de in
formación geográfica (IDRISI), obteniéndose mapas te
máticos de productividad de sitio para plantaciones de 
Pinus radiata presentes en la zona de estudio. 

RESULTADOS 

Estimación por el método de mínimos cuadrados. A con
tinuación se describen los resultados obtenidos de los 
modelos de regresión lineal múltiple: 

Análisis de correlación. En el cuadro 1 se presentan las 
correlaciones de Pearson con respecto a la variable de
pendiente (productividad de sitio), representada por la 
altura promedio de los 100 árboles más altos por hectá
rea a los 6 años de edad (H_100). Ello representa el 
análisis exploratorio de las variables independientes con 
el objeto de observar su influencia sobre la productividad 
de sitio. 
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Cuadro 1. Análisis de correlación. 
Correlation analysis. 

Coeficiente 
Variable de correlación 

(Valor-P) 

MDE (Modelo digital de elevaciones) 0,1452 (0,0804) 
MDO (Modelo digital de orientaciones) –0,1198 (0,1499) 
MDP (Modelo digital de pendientes) –0,4849 (0,0000) 
DCA (Distancia a cursos de agua) –0,4539 (0,0000) 

Una vez establecidas las variables que presentan un 
mayor coeficiente de correlación de Pearson (MDP y 
DCA) en relación con la productividad de sitio (H_100) 
se procede, mediante el algoritmo Forward Selection, a 
determinar las variables independientes y sus transfor
maciones más importantes que aportan al modelo de pro
ductividad de sitio. En este caso los mejores resultados 
corresponden a MDP2 y DCA. 

Estimación de los parámetros de regresión. Determina
das las variables que tienen mayor incidencia en la pro
ductividad de sitio, se obtuvieron los parámetros de re
gresión, coeficientes de determinación y el error estándar 
de la estimación (cuadro 2). 

En el modelo propuesto, tanto la intercepción como 
las variables aportaron al modelo de regresión (ver valor-
P en cuadro 2). En consecuencia, la ecuación quedó de
finida por la expresión: 

H_100 = 8,01713 – 0,00044MDP2 – 0,00632DCA [1] 

Es necesario consignar que el valor T de la intercep
ción es muy elevado y, por lo tanto, la constante (8,01713) 
explica gran parte de la variación presente en la variable 
H_100. Por otra parte, los coeficientes de regresión tie
nen una incidencia baja dentro del modelo, aun cuando 
aportan estadísticamente. 

Cuadro 2. Estimación de los parámetros de regresión. 
Estimation of the regression parameters. 

Supuestos acerca del error. A continuación se muestra el 
análisis detallado de los errores, paso necesario para el 
cumplimiento de los supuestos establecidos en el método 
de mínimos cuadrados. 

� Distribución normal de los residuos: con la informa
ción entregada por la prueba K-S (P = 0,8871) se 
puede aseverar que los residuos se distribuyeron en 
forma normal, debido a que el valor-p es mayor que 
α, lo cual se expone gráficamente en la figura 3. 

� Media de los residuos igual a cero: los resultados 
entregados por la prueba de hipótesis para la media 
(P = 0,953) indican que no se rechaza la hipótesis 
nula para un α = 0,05, razón por la cual es posible 
aseverar que los residuos tienen media igual a cero. 

� Homocedasticidad: considerando la información su
ministrada por la prueba de Bartlett, donde el valor-P 
(0,245) es superior al nivel de significancia a (0,05), 
queda de manifiesto que no se puede rechazar la hi
pótesis nula; en consecuencia es posible afirmar que 
los residuos son homocedásticos. 

ESTIMACIÓN DE LA PRODUCTIVIDAD DE SITIO 
POR REDES NEURONALES ARTIFICIALES 

Determinación de las variables de entrada en el mode
lo. En el cuadro 3 se presenta un resumen con el aporte 
de cada variable, considerando una estructura arbitraria 
3:6:1 (tres nodos de entrada, seis intermedios y uno de 
salida). El análisis conjunto del RMSE y el coeficiente 
de correlación permite observar que al extraer la varia
ble MDP y DCA se genera un aumento del RMSE 
(0,0663 y 0,0597, respectivamente), y una disminución 
del coeficiente de correlación (0,2606 y 0,4053). Lo 
indicado anteriormente permite establecer que dichas 
variables son las mejores predictoras para el modelo 
neuronal. 

Variable Dependiente: Altura de los 100 árboles superiores por hectárea (H_100) 

Parámetro Estimación Error estándar T Valor-P 

Intercepción 

MP2 

DCA 

8,01713 

–0,00044 

–0,00632 

0,09519 

0,00006 

0,00112 

84,2228 

–7,23018 

–5,65323 

0,0000 

0,0000 

0,0000 

R2: 41,65% Ra2: 40,80% Error estándar de la estimación: 0,563 
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Figura 3. Histograma de frecuencias y gráfico de probabilidad normal. 

Frequency histogram and normal probability plot. 

Cuadro 3. Aporte de cada variable al modelo neuronal. 
Contribution of each variable to the neural model. 

Variable a extraer 
del modelo 

Correlación 
(Valor-P) 

RMSE 

MDP 
DCA 
MDT 
MDO 

0,2606 
0,4053 
0,5205 
0,6035 

(0,0040) 
(0,0003) 
(0,0001) 
(0,0001) 

0,0663 
0,0597 
0,0589 
0,0518 

Definición del número de nodos ocultos. Con el conoci
miento de las variables significativas se determinó la ar
quitectura final del modelo neuronal, observando en for
ma simultánea el coeficiente de correlación y RMSE. El 
cuadro 4 presenta un resumen de siete estructuras eva
luadas para el modelo neuronal. La cantidad de iteracio
nes varió dependiendo de la estructura seleccionada, el 
criterio de parada está relacionado con el análisis de la 
gráfica del RMSE en función del tiempo de la curva de 
control y de aprendizaje para cada arquitectura del mo
delo neuronal. 

Cuadro 4. Indicadores de la calidad del modelo neuronal 
con diferentes estructuras. 

Neural model quality indicators with different structures. 

Cantidad de 
nodos ocultos 

Coeficiente
Correlació

 de 
n (Valor-P) 

RMSE 

2 0,5362 (0,0002) 0,0527 
3 0,5760 (0,0001) 0,0504 
4 0,5923 (0,0000) 0,0539 
5 0,5310 (0,0002) 0,0529 
6 0,5468 (0,0002) 0,0521 
7 0,5760 (0,0001) 0,0506 
8 0,5405 (0,0002) 0,0523 

De acuerdo a la información obtenida del cuadro 4, 
se concluye que la mejor estructura es la 2:3:1, si se 
considera el RMSE como estimador de la calidad. Por 
otro lado, si se considera el coeficiente de correlación, la 
mejor estructura es la 2:4:1. Por este motivo, se decidió 
recurrir al análisis gráfico para escoger la mejor estructu
ra. Este análisis (figura 4) permite apreciar una mejor 
distribución de los datos en el primer caso (estructura 
2:3:1), ya que los valores reales se disponen de mejor 
manera sobre la recta del valor estimado, en compara
ción con los resultados suministrados por el modelo neu
ronal de estructura 2:4:1 ubicado a la derecha. 

La figura 5 muestra la arquitectura definitiva de la 
red neuronal seleccionada. En la capa de entrada se ob
serva la presencia del modelo digital de pendientes (MDP) 
y la distancia a los cursos de agua (DCA). En la capa 
intermedia se simbolizan tres nodos ocultos y en la de 
salida se encuentra la altura de los 100 árboles más altos 
por hectárea (H_100). Finalmente, se observa la presen
cia de los BIAS, correspondientes a valores numéricos 
que actúan como constantes independientes de la ponde
ración de las variables de entrada. 

El algoritmo de retropropagación del error (Backpro
pagation) con tres neuronas ocultas y 6.810 ciclos reali
zados en el software Pathfinder Neural Networks Syste
mTM fue la estructura seleccionada para la construcción 
del modelo final. 

Comparación de los modelos de productividad de sitio. 
El cuadro 5 presenta los resultados del análisis de la 
comparación de los modelos obtenidos por técnicas de 
regresión lineal múltiple y redes neuronales artificiales. 
Se aprecia que el modelo neuronal presenta un menor 
error asociado a la estimación cuando se considera al 
RMSE y EMA como parámetros de comparación. Por 
otra parte, si se contempla el sesgo medio como indica
dor, el modelo de regresión lineal presenta un menor 
error asociado en sus estimaciones. 
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Figura 4. Valores observados en función del valor calculado. 

Actual values in relationship with calculate value. 

Cuadro 5. Comparación de los modelos de productividad de 
sitio. 

Site productivity models comparisons. 

Índice 
Modelo 

SM EMA RMSE 

Regresión lineal –0,0159 0,4551 0,5619 

Redes neuronales 0,0382 0,4380 0,5548 

Figura 5. Estructura de la red neuronal. 

Neural network structure. 

Aplicación de los modelos de productividad de sitio. Fi
nalmente, los modelos de regresión lineal y de redes 
neuronales escogidos se implementaron en el software 
IDRISI, obteniéndose un mapa de productividad de sitio 
del cual se presentan las categorías y superficies asocia
das en el cuadro 6. 

De acuerdo a la información suministrada por el cua
dro 6 se puede afirmar que existe una concentración de 
superficies en las categorías correspondientes entre los 6 
y 8 metros de altura de los 100 árboles más altos por 
hectárea a los seis años de establecidos, aspecto que se 
puede visualizar en la figura 6. 

DISCUSIÓN 

Como se puede observar en el cuadro 6, el modelo 
neuronal generaliza la información de productividad de 
sitio, mientras que el modelo resultante de la regresión 

Cuadro 6. Superficies en hectáreas por categoría de alturas. 
Land area of each category, in hectares. 

Categoría 
(H_100) 

Modelo de 
regresión lineal 

Modelo de 
redes neuronales 

0-5 
5-6 
6-7 
7-8 

8 y más 

8,74 
58,26 

389,42 
957,55 

8,76 

– 
– 

18,55 
1.278,71 

125,47 

lineal genera una mayor diversidad de situaciones de 
productividad para Pinus radiata creciendo en la precor
dillera andina de la VII Región del Maule. La represen
tación digital de los modelos de productividad de sitio 
permite clasificar el territorio en zonas de diferente cali
dad (figura 6). 

Por otro lado, analizando los resultados queda de 
manifiesto que el modelo neuronal presenta un menor 
error medio absoluto (EMA) y un menor RMSE; por el 
contrario, el modelo de regresión lineal presenta un me
nor sesgo medio al realizar la estimación. Aun cuando 
las variables consideradas no explican del todo el com
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300000 302000 304000 300000 302000 304000 

MODELO DE REGRESIÓN LINEAL 

2000 0 

LEYENDA 

: Menos de 5 m de altura de los árboles 

: 5-5,9 m de altura de los árboles 

: 6-6,9 m de altura de los árboles 

: 7-7,9 m de altura de los árboles 

: 8 y más m de altura de los árboles 

Figura 6. Cartas temáticas de productividad de sitio. 

Thematic chart of site productivity. 

portamiento de la productividad del sitio, se encuentran 
dentro de los rangos establecidos por otros estudios simi
lares (De las Salas 1984, Hairston y Grigal 1991, citados 
por Vallejos 1999). En vista de ello, Daniel et al. (1982) 
señalan que es altamente recomendable para estudios 
futuros considerar variables asociadas al suelo (estructu
ra, textura, materia orgánica, profundidad, contenido de 
humedad, pH, entre otras) y clima (precipitación, tempe
ratura, humedad relativa, entre otras), que puedan repre
sentarse espacialmente en una base de datos digital sus
tentada por un sistema de información geográfica. En 
este contexto, Schlatter y Gerding (1995) desarrollaron 
un sistema de clasificación de sitios forestales que se 
fundamenta en factores según su grado de incidencia en 
la productividad, ubicando en primer lugar el macrocli
ma, seguido del clima local y las propiedades físicas del 
suelo, y finalmente las propiedades químicas y nutriti
vas. Con esto, se efectuó una subdivisión en zonas de 

MODELO DE REDES NEURONALES 

2000 4000 metros 

DATOS 

Predio : El Picazo 

Propietario : Universidad de Talca 

Proyección : UTM 19 Sur PSAD1956 

Fuente : Restitución aerofotogramétrica (año 2000) 

Superficie : 1.422 hectáreas 

Uso : Tipo foresta Roble-Hualo y Pinus radiata 

Coordenadas : 35ë 31’ 19” a 35ë 23’ 19” latitud Sur 
71ë 08’ 45” a 71ë 12’ 41” longitud Oeste 

crecimiento (clima), distritos de crecimiento (clima) y 
áreas de crecimiento (clima y suelo). 

Por otra parte, se debe tener especial cuidado en el 
proceso de aprendizaje o entrenamiento de la red neuro
nal en la construcción de un modelo utilizando el algorit
mo Backpropagation o de retropropagación del error, 
especialmente en lo referido al riesgo de sobreentrena
miento. Para ello es de vital importancia asignar paráme
tros adecuados a la red en este proceso, además de efec
tuar el análisis de la gráfica del RMSE en función del 
tiempo de la curva de aprendizaje y control, de manera 
de establecer el momento propicio para detener el proce
so de aprendizaje y evitar con esto el riesgo de sobreen
trenar la red. Este último aspecto es esencial para lograr 
una buena confiabilidad de las estimaciones efectuadas 
por el modelo, ya que un sobreentrenamiento de la red 
neuronal ocasiona que el modelo elaborado no tenga la 
capacidad de generalizar la información. 
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CONCLUSIONES 

El empleo de modelos de redes neuronales para re
presentar la productividad de sitio forestal es razonable
mente apropiado si se compara con las técnicas tradicio
nales de regresión lineal múltiple. 

Las variables independientes elegidas, a saber: dis
tancia a los cursos de agua y modelo digital de pendien
tes, explican en parte el comportamiento de la variable 
altura de los árboles dominantes, utilizada como estima-
dora de la productividad de sitio. 

El modelo de regresión calculado presenta significa
ción estadística de 41,65%, encontrándose dentro de los 
rangos establecidos en estudios similares. 

El modelo de red neuronal calculado presentó una 
estructura de 2 nodos de entrada, 3 nodos ocultos y 1 de 
salida, para modelar la productividad de sitio en las plan
taciones de Pinus radiata presentes en la zona de estu
dio. Este modelo realiza estimaciones con un menor error 
asociado a ellas, utilizando el algoritmo de retropropaga
ción del error con el que se debe tener especial cuidado 
para evitar un sobreentrenamiento de la red. 

Por último, para mejorar la significación de los mode
los predictivos de calidad de sitio es recomendable incor
porar variables independientes asociadas a clima y suelo. 
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