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INTRODUCCION

Objetivo general

Aplicar tres técnicas de aprendizaje automatico a la clasificacion fitosociologica
de inventarios de vegetacion en los pirineos

Objetivo especifico

* Predecir la pertenencia de los inventarios de vegetacion de SIVIM a las
alianzas fitosociologicas descritas para los Pirineos

* Comparar el rendimiento de tres algoritmos: Red Neuronal Perceptron
Multicapa (MLP) y dos tipos de arboles de decisiones (Gradient Boosting
Trees, XGBoost y LightGBM), asi como dos enfoques: disperso y reducido

* Revisar las alianzas "criticas"

* Determinar 3.457 inventarios de SIVIM que no disponen de alianza



METODOS: Zona de Estudio

Definidas por el proyecto FLORAPYR y el Observatorio Pirenaico del Cambio
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INTRODUCCION

* Clasificacion fitosociologica = experiencia botanica - Braun-Blanquet, O. de
Bolos, S. Rivas-Martinez, etc.

* Limitaciones: diferentes escuelas y diferentes autores pueden llegar a
conclusiones en parte diferentes

. Podemos usar la inteligencia artificial para facilitar el trabajo de
clasificar inventarios de vegetacion?

* Existen ya trabajos recientes de clasificacion de habitats con IA (Leblanc et al.,
2024)



METODOS: Datos

28.079 inventarios pirenaicos
disponibles en SIVIM
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> 27.354 inventarios

167 Alianzas
3.760 especies



METODOS: Programas utilizados
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METODOS: Algoritmos

Red Neuronal (Perceptron Multicapa, MLP)
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Imagenes extraidas de A Gentle Introduction To Neural Networks Series



https://towardsdatascience.com/a-gentle-introduction-to-neural-networks-series-part-1-2b90b87795bc

Metodos: Algoritmos

Gradient Boosting Trees

Leaf-Wise Growth
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LightGBM
(Ke et al. 2017)

Level-Wise Growth

XGBoost
(Chen & Guestrin 2016)

Images extracted from CatBoost vs. LightGBM vs. XGBoost



https://towardsdatascience.com/catboost-vs-lightgbm-vs-xgboost-c80f40662924

METODOS: Autocodificadores

Proceso de reduccion de las dimensiones del espacio de las

variables
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METODOS: Vectorizacion, Enfoques disperso y reducido

Inventarios se estructuran en un vector disperso (variables originales) de 3.760
variables (especies)

A cada variable les corresponde al coeficiente de recubrimiento
transformado de 2 a 9 (van der Maarel 1979), y 0 - ausencia
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METODOS: Validacion de los modelos

* Validacion entreno con el 70% de los datos

* Validacion con un conjunto de prueba del 30% de los
datos



RESULTADOS: Rendimiento de los algoritmos

Enfoque disperso (variables reducidas)

Modele Top 1
performance

MLP 0,850

XGBoost 0,830

LightGBM 0,803

Enfoque reducido

Modele Top 1
performance

LightGBM 0,837

MLP 0,795

XGBoost 0,841

Top 2
performance

0,947

0,935

0,914

Top 2
performance

0,938
0,923

0,942

Top 3
performance

0,971
0,966

0,949

Top 3
performance

0,968
0,960

0,971



RESULTADOS: Rendimiento de los algoritmos, sintaxonomia

Allanza Orden Clase

GBM reduced 84 87 90
GBM sparse 80 84 88
XGBoost reduced 84 87 91
XGBoost sparse 83 86 90
MLP reduced 80 84 88

MLP sparse 85 88 91



RESULTADQOS: Clasificacion de las alianzas
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Clasificacion de las 167 alianzas y sus 49 clases respectivas mediante el algoritmo MLP, enfoque disperso



RESULTADOQOS: Clasificacion de las alianzas
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Variacién geografica de las predicciones erroneas por el algoritmo MLP, enfoque disperso.
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Comparacion arbol UPGM (basado en el indice de Rand [1971]) de la clasificacion
fitosociologia y de los tres algoritmos con los dos enfoques



RESULTADOS: Clasificacion de los inventarios sin alianzas

2 e Tendencia del rendimiento en
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DISCUSION

* El potencial de utilizaciéon de la Inteligencia Artificial para clasificar y revisar
clasificaciones fitosocioldgicas es grande.

* El algoritmo de Red Neuronal Perceptron Multicapa (MLP) es mas eficiente, al
igual que el enfoque disperso.

* Alianzas mal clasificadas

® Detectar errores en el proceso de informatizacion de datos
Pocas especies diagnodsticas, briofitos y niveles infraespecificos.
Poco representadas en la zona de estudio.
Transicion floristica (sucesion).
Organizacion fitosociologica.

* Es prometedor para realizar nuevas clasificaciones,
* -2 PERO es imposible automatizar sin revision experta en la actualidad.



IDEAS DE FUTURO

Utilizar otras variables ademas de las especies vegetales, por
ejemplo coordenadas geograficas y altitud.

A partir de esta experiencia se podria implementar en SIVIM la
técnica que resulte mas idonea y esto permitira la determinacion
automatica de la alianza de vegetacion de cualquier lista de plantas
gue se introduzca en el servidor.
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