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Resumen

Debido a las restricciones en reservas naturales es complejo realizar el estudio de estas.
En este trabajo presentamos distintos modelos de machine learning para predecir el tipo de
cobertura de arbol utilizando el dataset Forest Cover Type, de la Roosevelt National Forest
en Colorado. Este set de datos contiene 581.012 observaciones, 54 atributos con informacién
cartografica y 7 categorias de arboles a predecir, cada instancia corresponde a un area de 30x30m
donde la categoria tenga predominancia. Para realizar las predicciones se utilizaron dos modelos
de machine learning: Random Forest y Light GBM, Se experimenté utilizando la funcién de
pérdida Focal Loss y adicionando informacién sintética de las categorias minoritarias utilizando
redes CTGAN. Con este ultimo enfoque se alcanzé un valor para la métrica F1 de 0.943 y
accuracy de 0.966. Un anélisis de la interpretabilidad del modelo revelé uno de los atributos
ma&s importantes para predecir la cobertura de arboles es la FElevacion, Distancia horizontal a

carreteras y Distancia horizontal a puntos de incendios.



1 INTRODUCCION 3

1. Introduccion

La conservacién y estudio de la naturaleza es uno de los desafios mas importantes que enfrenta
la humanidad en siglo XXI. Actualmente, esta importancia se ha hecho patente debido al cambio
climatico, cuyo efecto mas visible es el incremento de desastres naturales y el cambio que experi-
mentan la flora y fauna [I1]. Cada afo, por efecto directo o indirecto del ser humano y del cambio
climatico, desaparecen miles de hectareas de arboles y dejan de existir especies de animales. La de-
forestacién producida principalmente por la actividad humana, produce la reduccién de la poblacién
de arboles nativos, desplazamiento de animales, alteracién de la biodiversidad y la generacién de
nuevos ecosistemas a una velocidad muy alta y peligrosa, y en muchos casos, conllevando a la muerte
de la vida natural [28§].

Una de las medidas tomadas por los paises para conservar parte de la naturaleza es la seleccion de
areas protegidas. En estas areas la presencia humana se limita parcial o totalmente, lo que permite
generar ecosistemas donde el control de la flora y fauna es un efecto natural del ecosistema y no
producto de la intervencién humana [I5]. A pesar de lo efectivas que son las restricciones de acceso
en la conservacién de areas protegidas, dichas restricciones generan barreras para el estudio de la
diversidad, el estudio del desarrollo de las distintas especies y la estimacién de poblaciones. En vista
de estas limitantes, la ciencia estd constantemente buscando y desarrollando nuevas metodologias
que permitan estudiar dreas protegidas [27].

Uno de los procedimientos més utilizados para estudiar ecosistemas naturales es el censo forestal,
que permite estimar la poblacion de arboles, predecir la cantidad de biomasa vegetal viva y muerta y
estimar los posibles biomas que se generan para los animales, entre otros [J]. Para esta tarea se han
disenado muchas metodologias, donde una de las méas importantes se basa en el método de conteo
presencial en areas designada con formas circulares, cuadradas o rectangulares para luego extrapolar
los resultados a las demds zonas de estudio [12]. Sin embargo, estas metodologias se han vuelto un
tanto obsoletas, ya que actualmente es sabido que en los ecosistemas raramente las distribuciones
siguen asunciones de independencia, homocedasticidad y normalidad [3].

En vista de las limitantes de los métodos tradicionales para estudiar ecosistemas ha sido necesario
incorporar métodos méas complejos, tales como algoritmos de machine learning, que manejan de mejor
forma las distintas relaciones entre los datos[7]. La actual dificultad para adquirir informacién de
areas protegidas puede ser mitigada con el uso de algoritmos de aprendizaje automaético tales como

arboles de decisiones junto con imagenes satelitales en sus distintos espectros de onda. Estos métodos
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por ejemplo, pueden realizar predicciones de la especie de arbol predominante en un area especifica
(o tipo de cobertura) de la imagen con muy buenos resultados llegando a métricas de accuracy del
92 % [25, 26l 2], [§]. Otra metodologia alternativa que no ha sido muy explorada, es la utilizacién de
datos cartograficos, tales como la elevacién, cercania de rios, iluminacién, etc, que esta recopilada
por distintas instituciones dedicadas al estudio de las distintas zonas geograficas [5].

Considerando la importancia de la conservacién de la naturaleza, los limites de estudio de las
areas naturales protegidas y el avance en los modelos matemaéticos de prediccién de categorias, en
este trabajo se analizaran distintos algoritmos de aprendizaje automaéatico para predecir tipos de
coberturas de arboles utilizando datos cartograficos provenientes del dataset Forest Cover Type, de
la Reserva Forestal Nacional Roosevelt en Colorado y estimar si el modelo es suficiente para realizar
las predicciones comparado con utilizar analisis de imégenes y analizar el uso de esta informacion

en otras metodologias.

2. Hipotesis y objetivos

2.1. Hipotesis

La hipdtesis principal de este trabajo es que usando datos cartogréficos de coberturas de drboles
tales como elevacién, inclinacién y sombreado de relieve a lo largo del dia, entre otros, de la reserva
nacional Roosevelt National Forest, y algoritmos de machine learning, es posible desarrollar un
modelo de prediccién de la especie predominante de arboles en una area especifica de la misma
reserva forestal y analizar la importancia de las variables en las predicciones finales y estimar el uso

de estas variables en otros modelos.

2.2. Objetivos
2.2.1. Objetivo general

El objetivo general es generar un modelo de prediccién de tipos de cobertura de arboles, robusto
y con un alto nivel de accuracy (exactitud), F1 y AUC (Area bajo la curva ROC). Ademds de

analizar la interpretabilidad del modelo e importancias de las variables.
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2.2.2. Objetivos especificos
Para lograr el objetivo general se plantean los siguientes objetivos especificos:
= Desarrollar un analisis exploratorio de los datos que serviran de input para el modelo.
= Seleccionar algoritmos apropiados para implementarel modelo predictivo.
= Obtener métricas de validacién.
= Probar distintos parametros y mejoras del modelo en un proceso iterativo de busqueda.
= Analizar la influencia de las distintos parametros del modelo e influencia de las variables.

= Analizar la interpretabilidad del modelo generado.

3. Descripcion de datos

Se utilizé como fuente de datos el set de datos Forest Cover Type de la Reserva Forestal Nacional
Roosevelt en Colorado, creado por Blackard [2] y disponibilizado por UCI Machine Learning [13].
Este dataset fue obtenido por medio de la combinacién de observaciones aéreas a larga escala por el
US Forest Service (USFS) y datos de cartogréficos otorgados por el US Geological Survey (USGS),
para las 4reas silvestres Rawah (296.28 km?), Comanche Peak (273.89 km?), Neota (39.04 km?)
y Cache la Poudre (38.17 km?) sumando un total 647.38 km? . Las zonas geogréficas descritas

pertenecen a la reserva y pueden ser visualizadas en la Figura
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Figura 1: Mapa de areas silvestres ubicadas en la Reserva Nacional Roosevelt.

Las dreas de estudio fueron seleccionadas debido a que estas han experimentado practicamente
nula intervencién humana, por lo cual el crecimiento de arboles en esta zona es principalmente
resultado de un proceso ecolégico natural.

El set de datos consta de 54 atributos (variables o columnas) y 581.012 observaciones o instancias.
Cada observacién corresponde a informacién de un cuadrante 30x30m para la especie de arbol
predominante en dicha area, ignorando la presencia arboles minoritarios en estos cuadrantes, si se
realiza la estimacion del drea cubierta serfan 522.91 km? o un 80 % del 4rea total. La variable objetivo
o cobertura de arbol hace referencia a siete especies distintas predominante en la regién: Lodgepole
pine (Pinus contorta), Spruce/fir (Picea engelmannii y Abies lasiocarpa), Ponderosa pine (Pinus
ponderosa), Douglas-fir (Pseudotsuga menziesii), Aspen (Populus tremuloides), Cottonwood /Willow
(Populus angustifolia, Populus deltoides, Saliz bebbiana y Saliz amygdaloides) y Krummholz (Picea

engelmannii , Abies lasiocarpa y Pinus aristata). Estas especies tienen las siguientes caracteristicas:

= Lodgepole Pine: Vive en suelos bien drenados en altas elevaciones en bosques de su misma
especie. El fuego mata la mayor parte de la especie, pero se vuelve a establecer rapido ya que

los conos se abren con el calor y las semillas son liberadas.

» Spruce/Fir: Vive en suelos arenosos bien drenados, en zonas hiimedas y en los arrollos de las

montanas. Muy suceptible al fuego debido a su delgada corteza.
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= Ponderosa Pine: Vive en habitats secos, con suelos de poco nutrientes. Resistente al fuego
debido a la dureza de la corteza y autopodado de sus ramas. Ademds, sus hojas contienen un

alto contenido de humedad.

= Douglas-fir: Vive en suelos rocosos de laderas hiimedas en bosques de su misma especie o
con otras coniferas. Dada su corteza con alto contenido en resinas lo hace particularmente
suceptible al fuego. Algunos se han adaptado a los incendios al aumentar el grosor de su

corteza.

= Aspen: Ubicado en muchos tipos de suelo, en especial en los bien drenados, arenosos y en

pendientes de grava. Muere facilmente con el fuego, pero recoloniza los suelos rapidamente.

= Cottonwood/Willow: Vive en llanuras aluviales, cercanos a riachuelos; en bosques hiimedos y

en bajas alturas, se encuentran solos o con sauces. Muy suceptible al fuego.

= Krummholz: Vive en alturas extremas, en bosques distorcionados por el viento. Suceptibles a

los incendios al debido a que sus ramas se encuentran muy cercanas al suelo.

A continuaciéon se describe cada una de la variables del set de datos y se presenta un resumen
en la Tabla[l] Tabla[2]y Tabla[3] Ademds, una visualizacién de la heterogeneidad entre los distintas
Clases de suelos junto a las categorias de Tipo de suelo se puede observar en la Figura[2] Las variables

del set de datos son:

s Elevacién: Altura en la que se encuentra la cobertura de arbol.

= Exposicion: Direccion del compas por el cual el sol enfrenta una pendiente o cerro.

» Distancias vertical/horizontal: Distancia a cuerpos de agua, carreteras o zonas de incendios.
= Sombreado de relieve: Cantidad de iluminacién a distintas horas del dia.

» Area silvestre: Zonas designadas en la reserva Roosevelt, mostradas en la Figura

= Clase de suelo: Designacién dada segun el tipo de roca y clima en distintos terrenos.

= Tipo de cobertura: Designada segun el arbol predominante en un cuadrante definido.

Se debe destacar que la Elevacién se obtuvo directamente del USGS digital elevation model

(DEM). Utilizando esta representacion gréfica de como es la elevacién del terreno se obtuvieron los



3 DESCRIPCION DE DATOS

demaés datos. Exposicién, Inclinacién y Sombreado fueron obtenidos utilizando estandares GIS para

el andlisis de superficie y sombreado, por el Environmental System Research Institute. Las distancias

horizontales fueron calculadas utilizando distancia Euclidiana con los puntos maés cercanos a cuerpos

de aguas y carreteras del USGS, mientras que para los puntos de incendio se utiliz6 los puntos iniciales

de ignicién.

Tabla 1: Atributos del set de datos, x en la sigla hace referencia a la categoria del atributo

Atributo Sigla Tipo Medida

Exposicién Asp Cuantitativa | Azimut

Elevacién Elv Cuantitativa | Metros

Inclinacién Slope Cuantitativa | Grados

Distancia horizontal a cuerpos de agua HdH Cuantitativa | Metros

Distancia vertical a cuerpos de agua VdH Cuantitativa | Metros

Distancia horizontal a carreteras HdR Cuantitativa | Metros

Sombreado de relieve a las 9am Hs9am Cuantitativa | Indice 0 a 255

Sombreado de relieve medio dia HsNoon | Cuantitativa | Indice 0 a 255

Sombreado de relieve a las 3pm Hs3pm Cuantitativa | Indice 0 a 255

Distancia horizontal a puntos de incendio | HdFP Cuantitativa | Metros

Area silvestre (4 columnas binarias) Wax Cualitativa | 0 (Ausencia) o 1 (Presencia)
Clase de suelo (40 columnas binarias) Stx Cualitativa | 0 (Ausencia) o 1 (Presencia)
Tipo de cobertura (7 tipos) Cty Valor objetivo | 1 a7

Tabla 2: Areas silvestres de la reserva Roosevelt

Area silvestre Sigla | Cantidad
Rawah Wal 260796
Neota Wa2 29884
Comanche Peak | Wa3 253364
Cache la Poudre | Wa4 36968

Como se observa en la Figura[2] diagrama que nos muestra la proporcién de las variables categéri-

cas en el drea silvestre Cache la Poudre, la cantidad de datos disponible por tipo de cobertura esta

desbalanceada, tal que la especies Spruce/Fir y Lodgepole Pine concentran el mayor drea. Ademds

se observa que los distintos tipos de suelos concentran cantidades distinta de datos, siendo para este
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Tabla 3: Tipo de cobertura de arbol.

Cobertura Cantidad
Spruce/Fir 211840
Lodgepole Pine 283301
Ponderosa Pine 35754
Cottonwood /Willow 2747
Aspen 9493
Douglas-fir 17367
Krummbholz 20510

caso la clase de suelo 10 la predominante.

Cache la Poudre

Clase de suelo 10 Clase de suelo 6 Clase de suelo 1

E

|:| Krummholz

Clase de suelo 3 Clase de suelo 5 || Clase de suelo 4

Figura 2: Treemap de las variables categoricas dentro del dataset. Se realizan tres separaciones, de
exterior a interior: Area silvestre Cache la Poudre, Clase de suelo y Tipo de cobertura. El tamafio
de los contenedores varia segin su frecuencia absoluta dentro del contenedor mayor.

Por otro lado, la clase de suelo hace referencia a una codificacion realizada por el Unite States

Forest Service (USFS) mediante los valores del Ecological Landtype Units (ELUs). Los valores
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para esta reserva forestal se presentan en la Tabla [4} una mejor especificacién de que representan

los codigos ELUs se presentan en la Tabla |5l El primer digito del cédigo representa una zona

climética, mientras que el segundo digito una zona geoldgica, el tercer y cuarto digito representan

una codificacién especial para la reserva. Por ejemplo, la Clase de suelo 2 le corresponde el c6digo

2703, el primer digito 2 nos indica que la zona climatica es Montana Baja, mientras que el digito 7

nos indica una zona geoldgica Ignea y metamdrfica.

Clase de suelo

Cédigo ELUs

Clase de suelo Cdédigo ELUs
1 2702
2 2703
3 2704
4 2705
5 2706
6 2717
7 3501
8 3502
9 4201
10 4703
11 4704
12 4744
13 4758
14 5101
15 5151
16 6101
17 6102
18 6731
19 7101
20 7102

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

7103
7201
7202
7700
7701
7702
7709
7710
7745
7746
7755
7756
7757
7790
8703
8707
8708
8771
8772
8776

Tabla 4: Codigos Elus para las distintas Clases de suelo.

ler Digito Zona Climatica

2do Digito

Zona geologica

1 Montana baja seca
Montana baja

Montana seca

Montana

Montana seca y montana
Montana y subalpino
Subalpino

Alpino

0 3 O Uk Wi

1

0 3 O Ui W

Aluvién

Glacial

Esquisto

Arenisca
Sedimentario Mixto
No especificado
fgneo y metamorfico
Volcénico

Tabla 5: Especificacion de los digitos del codigo ELUs.
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Ahora, considerando las variables continuas, podemos analizar la distribucién de los datos utili-

zando gréficos de violin. Estos graficos se muestran en las Figuras [3] [4]

SRR I
3084433
‘bbb bbb

Spruce/Fir Lodgepole Pine Ponderosa Pine  Cottonwood/Willow Aspen Douglas-fir Krummholz

Figura 3: Graficos de violin para las variables Elevacién (Elv), Exposicién (Asp) e Inclinacién (Slope).
El punto blanco indica la media de los valores, mientras que las lineas discontinuas indican el primer,
segundo y tercer cuartil.

Como se observa en la Figura [3] de las tres variables, la que genera mayor diferencia entre los
gréficos es la Elevacion (Elv). Exciste por ejemplo una clara separacién entre los drboles que estén
a mayor altura como Spruce/Fir y Krummbholz comparado con los que estdn a menor altura, como
Cottonwood /Willow, Ponderosa Pine y Douglas-fir. Ademds, algunas especies tienden a concentrar
sus valores més cercanos a la media, generando una distribucién mas puntiaguda, como es el caso de
la especie Krummbholz. En cuanto a la Exposicién (Asp) se generan distintos tipos de distribucion,
Spruce/Fir con Lodgepole Pine, Cottonwood/Willow con Aspen, Ponderosa Pine con Krummbholz;
mientras que Douglas-Fir es algo diferente. Esta variable nos muestra que los distintos arboles
prefieren estar a un lado del cerro o del contrario. Finalmente la variable Pendiente (Slope) nos
muestra que la mayoria de los drboles prefieren bajos valores de pendiente, siendo las especies
Ponderosa Pine, Cottonwood/Willow, Aspen y Douglas Fir las que como media estdn por sobre las

otras especies, aunque se debe senalar que la especie Lodgepole Pine llega a valores més extremos.
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HdH

Figura 4: Gréficos de violin para las variables Distancia horizontal a cuerpos de agua (HdH), Dis-
tancia vertical a cuerpos de agua (VdH), Distancia horizontal a carreteras (HdR) y la Distancia
horizontal a puntos de incendio (HdFP). El punto blanco indica la media de los valores, mientras
que las lineas discontinuas indican el primer, segundo y tercer cuartil.

En cuanto a la distribuciéon de distancias mostradas en la Figura [4] nos damos cuenta que
en general las distribuciones son parecidas, la mayoria de los arboles tienen preferencia a estar a
distancias bajas, pero en el caso de la categoria Cottonwood/Willow se aprecia una preferencia
especial por estar mas cerca a cuerpos de agua. En cuanto a la distancia a puntos de incendio y
carreteras, se puede esperar cierta correlacion entre ellas y con el valor de Elevacién, debido a que es
esperable que a mayores alturas mayor sea la distancia a carreteras, que usualmente no se construyen
en grandes alturas) y a incendios (Existen pocas fuentes de incendio que puedan darse naturalmente

a grandes alturas).
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Figura 5: Gréficos de violin para las variables Sombtreado del relieve a las 9am (Hs9am), al medio
dia (HsNoon) y a las 3pm (Hs3pm). El punto blanco indica la media de los valores, mientras que las
lineas discontinuas indican el primer, segundo y tercer cuartil.

Finalmente, al analizar el Sombreado del relieve se encuentran distribuciones muy parecidas.
Se espera que estas variables tengan correlacién con la variable Exposicién (Asp), debido a que la
direccién de la montana donde se encuentran emplazados tiene directa relacién con el angulo con el
cual inside la luz.

Finalmente si se analiza la correlacién entre las variables mostradas en la Figura [6] son pocas
las variables con un alto nivel de correlacién, exceptuando casos como el sombreado del relieve a las
distintas horas (Hs9am, HsNoon, Hs3pm) junto con la variable Exposicién (Asp), esperable como se
nombré anteriormente. Otras correlaciones ya moderadas, es entre la Elevacién (Elv) y la Distancia
horizontal a rios (HdH) y carreteras (HdR), nuevamente, como se explicé anteriormente, aunque no
son tan altas como uno esperaria, lo que indica que de estas variables se espera implicancia en las

predicciones.
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Figura 6: Heatmap de las correlaciones entre las distintas variables. No se incluye Clase de suelo.

4. Marco Conceptual

A continuacion se se presentard el marco conceptual para este trabajo, cubriendo las areas mas
importantes para comprender el informe y senalando las herramientas utilizadas para resolver el

problema de clasificacion.
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4.1. Modelos

Para resolver el problema de clasificacién, se implementaron los algoritmos de machine learning
utilizando el lenguaje de programaciéon Python en su versién 3.8 junto con las librerias Scikit Learn
y Light GBM y sus modelos Random Forest [23] y Light Gradient Boosting Machine (LGBM) [14]

respectivamente. A continuacion, se describen los algoritmos utilizados:

4.1.1. Random Forest

Random forest es uno de los modelos de ensamblado maés cldsico y poderoso utilizando como
base los arboles de decisién. Para evitar el sobre ajuste se usa la técnica llamada bagging, que
consiste de la seleccion aleatoria de un subset del conjunto de datos disminuyendo la varianza
sin incrementar el sesgo y reduciendo la correlacion entre los distintos arboles. En problemas de
clasificacién, la clase final es determinada por votacién por mayoria. Debido a que estd basado en
arboles de decision hereda muchas de sus cualidades, por ejemplo, no requiere escalado ni one-hot
encoding de las variables, tiene un buen rendimiento al utilizar set de datos desbalanceados y puede
capturar relaciones no lineales entre variables dependientes e independientes. Una de las desventajas
de utilizar Random Forest es el gran uso de recursos computacionales al ir incrementando el nimero
de estimadores, en especial memoria, comparado con otros modelos més simples como una regresion

logistica [23].

4.1.2. Light Gradient Boosting Machine

Light GBM nacié como parte del proyecto de Microsoft’s Distributed Machine Learning Toolkit
(DMTK). Esta diseiado para ser rapido y distribuido, resultando en un entrenamiento més répido
que Random Forest y utilizando menos memoria. Soporta GPU y entrenamiento en paralelo pa-
ra manejar gran cantidad de datos. Esta basado en arboles de decisién de gradiente descendente
(Gradient boosting decision tree o GBDT). A diferencia de otros métodos basado en GBDT, que
necesitan para cada variable escanear todas las instancias para estimar la ganancia de informacion
de todos los posibles puntos de separacién, LightGBM utiliza el algoritmo GOSS (Gradient-based
One-Side Sampling), donde las variables con altos gradientes, que contribuyen mds a la ganancia de
informacién, son elegidos por sobre aquellas variables con bajos gradientes. Ademads del algoritmo
GOSS utiliza el algoritmo EFB (Exclusive Feature Building) para combinar variables y asi reducir

la complejidad al momento de entrenar [14].
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Para este trabajo se implementé Focal Loss [I6] como funcién de pérdida, ampliamente utilizada
en redes neuronales para datos no balanceados, pero no implementada en la libreria Lightgbm. Esta

funcién de pérdida se puede observar en la ecuacién 1.

FL(pt) = —a(l — p;)" log(p:) (1)

Esta ecuacién es similar a la funcién de pérdida de entropia cruzada, pero se adicionan parametros
para dar o quitar importancia a las distintas categorias durante el cdlculo de la funcién de pérdida.
Los pardmetros en la funcién Focal Loss son dos: alfa («) y gamma (). Alpha funciona como peso
para las distintas categorias, pero no ayuda en considerar el desbalance de ellas, mientras que gamma
adiciona o quita valor de pérdida a las predicciones segin que tan segura sea la prediccion: mientras

mayor sea el valor de gamma mas importancia se le dara a las categorias mal clasificadas.

4.2. Generacion de datos utilizando CTGAN

Las redes GANs (Generative Adversarial Networks) son modelos utilizados para generar infor-
macién sintética, principalmente iméagenes, con resultados muy similares a que fuese real. Las redes
GANSs utilizan como base dos redes que forman una estructura generador-discriminador, de tal forma
que la red generadora crea informacién falsa y la discriminadora evalia si lo es. En cada iteracion
del algoritmo, la red generadora generara informacién falsa que a cada iteracién es mas parecida a
la real, mientras que la red discriminadora mejorara su capacidad de distinguir la informacién real

de la falsa. Una visualizacién de este proceso, se presenta en la Figura [7}
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Figura 7: Estructura generador-discriminador de las redes GANs. A partir de un tensor aleatorio
se genera informacién sintética, que luego ingresa junto a informacién real al discriminador. Con
los resultados se realiza propagacién hacia atras para ajustar los pardmetros del modelo con tal de
reducir una funcién de pérdida definida por el problema a enfrentar.

Las redes GANs son muy usadas en generacién de imagenes, aunque en los tltimos afios su uso
se ha expandido y ha incluido la utilizacién y generacién de datos tabulares [32] [31] [I], obteniendo
mejores resultados que otras metodologias como redes bayesianas [31]. La red GAN que ha obte-
nido mejores resultados es el modelo CTGAN (Conditional Tabular GAN), que realiza una mezcla
gaussiana variacional para normalizar datos continuos y realiza un entrenamiento por muestreo para
evitar la desaparicién de las categorias minoritarias y con la posibilidad de generar predicciones

condicionales.

4.3. Meétricas e interpretabilidad del modelo

Para la evaluacién de cada uno de los modelos se utilizé como métrica los valores de accuracy,
F1 y drea bajo la curva ROC (AUC). Se analizaron tanto los valores promedio de cada métrica,
sin ajustarlos por los pesos, como los valores por categoria. Esto ultimo nos permite analizar los
resultados tomando importancia de las categorfas minoritarias.

Para la interpretacién de los resultados entregados por los modelos realizamos un analisis de
los valores Shapley utilizando la librerfa SHAP [18]. Los valores Shapley permiten entender qué
variables (atributos o columnas) tienen més influencia en las predicciones de un modelo de machine

learning. La definicién de los valores Shapley descansa en la teoria de juegos y busca responder
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cudl es la manera maés justa de repartir una recompensa entre los jugadores que ganaron un juego

considerando dos propiedades descritas a continuacién:
s Aditividad: La suma de las distintas recompensas es la suma la recompensa del juego final.
= Consistencia: El jugador que més contribuyé debe obtener una recompensa mayor.

En el caso de ganancia de dinero en un juego f de recompensa en equipo de M jugadores, los
valores Shapley serian la cantidad de dinero z ganado por cada participante ¢ del juego segin su
contribucién a este. La ganancia se calcula promediando la contribucién marginal de cada jugador
considerando todas las posibles secuencias S de los jugadores. Para el caso de machine learning
podemos hacer una analogia y reemplazar el término jugadores con el termino caracteristicas o
atributos, el término recompensa con prediccion y el término juego con modelo y entender como un
atributo unico 4 genera un aporte a la prediccién z. El calculo de los valores Shapley puede se puede

resumir en la ecuacién 2.

Valor Shapley para el atributo i o Promedio sobre todos
contribucién del atributo i = los subset de atributos <f(S u{i}) — f(S)> (2)
en la prediccién del modelo f(x) S C M/{i}

5. Metodologia

La metodologia consistié en la implementacién de los algoritmos de machine learning y la ge-
neracion de modelos de manera iterativa. Los algoritmos utilizados y los detalles del procedimiento
realizado se describen a continuacién.

El procedimiento realizado se basé primero, en probar si el problema planteado se puede solu-
cionar utilizando modelos basados en arboles de decision y segundo, en encontrar mejoras para el
modelo, con especial enfoque a mejorar las métricas de evaluaciéon de las categorias minoritarias o
en su defecto, mejorar la métrica F1.

En primera instancia se abordé el problema de desbalanceo de las categorias a predecir. Para
ello se eligié un set de datos de entrenamiento y validaciéon que contenga una cantidad equilibrada
de los datos considerando una separacién de entrenamiento y validacién del 50 % estableciendo que
cada clase tenga aproximadamente la misma proporcién. Ademds, se seleccionaron los pardmetros
de los distintos algoritmos adecuados a muestras no balanceadas y se utilizé validacion cruzada de

5k-folds.
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Los modelos fueron seleccionados segun el problema de clasificacién a enfrentar. Existen varios
modelos, desde los mas simples como una regresién logistica a otros como métodos basados en
arboles de decision y gradiente descendiente. Para este trabajo se usaron estos ultimos, debido a
que funcionan bien en sistemas altamente no lineales como es el crecimiento de bosques [19]. para
generar una comparacién entre la busqueda o no de hiperparametros. Se eligieron parametros en

comun:

» N° de estimadores (n_estimators): Al aumentar el nimero de drboles se crea un modelo agre-
gado mas robusto, con menos varianza y que ayuda a reducir el error en las predicciones, pero

con el coste de un mayor tiempo de célculo.

s N° de hojas (maz_leaf-nodes- num_leaves): Al incrementar la maxima profundidad incrementa
el nimero de posibles combinaciones atributo/valor llevando a més interacciones entre varia-

bles. Selecciona su separacién segin a la contribucién global en la funcién de pérdida.

» Profundidad (maz_depth): Efecto similar al n° de hojas, pero la separacién es segin la con-
tribucion a la funcién de pérdida de cada rama en particular, aprendiendo mas lento de los

errores que al aumentar el nimero de hojas [29].

= Peso de las categorias:

La busqueda de hiperparametros se realizé de forma codiciosa en busqueda de la mejor métri-
ca F1, que implica probar todas las combinaciones de hiperpardmetros. Ademads, para permitir la
comparacion, se generaron modelos que solo consideraban el cambio del hiperpardmetro n° de esti-

madores a 200 . Los valores utilizados en la busqueda codiciosa se presentan en la Tabla [6]

Hiperparametro Valores

N* estimadores 100-200-300-600-1000-2000-6000
N° de hojas 20-50-100-200-500
Profundidad 10-20-30-50

Tabla 6: Valores utilizados en la busqueda codiciosa de hiperpardmetros para los modelos Random
Forest y Light GBM.

A partir de los resultados, se realiz6 un andlisis de la influencia de los hiperpardmetros en las
métricas del modelo. Se analizaré como el aumento de estos tres hiperparametros en solitario y

en conjunto afectaron las métricas de evaluacion de los modelos, utilizando rangos similares a los
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presentados en la Tabla [} Ademés, se consider el estudio de seleccionar distintas proporciones
en el set de entrenamiento, variando de 10 hasta 90% para analizar el efecto de los datos en el
entrenamiento final y fijando hiperparametros en los valores de 1000 estimadores, 200 hojas y 10 en
profundidad. A partir de los resultados del anélisis se procedié a buscar mejoras del modelo con tal
de mejorar las predicciones de las categorias minoritarias.

Para buscar estas mejoras se utilizé la implementacion de la funcién de pérdida Focal Loss en el
algoritmo Light GBM [4] con pardmetros « y v de 0.5 y 1.5 respectivamente; se analiz6 su rendimiento
en cuanto a métricas de evaluacién y se comparé con los modelos ya generados.

Para manejar el desbalanceo de la informacion se generd informacion sintética utilizando redes
CTGAN. Para entrenar el modelo generativo se utilizé toda la informacién de entrenamiento sin
considerar la de testeo. Se opté por generar solo las dos categorias minoritarias como condicién:
Aspen y Cottonwood/Willow. Para evitar los efectos de la aleatoriedad de la informacién sintética
se gener6 cinco set de datos sintéticos y se combind con el set de entrenamiento, se realizd el
entrenamiento utilizando el algoritmo Light GBM en cada uno de estos dataset, se obtuvo las métricas
y se promediaron para estos cinco dataset. Como resultado final se utilizé la funcién de pérdida Focal
Loss junto a la informacion sintética generada y se comparé los modelos generados.

Finalmente para el andlisis de la interpretabilidad del modelo se utilizé la libreria SHAP. A di-
ferencia de otras metodologias de andlisis de importancia de las variables como permutation feature
importance que analizan la importancia segiin el descenso en el rendimiento del modelo, la meto-
dologia SHAP se basa en la magnitud de las atribuciones de caracteristicas [20], lo que nos ademds
permite generar graficas mas ilustrativas de como las variables influyen a través de las distintas
categorias a predecir.

Para realizar los cédlculos se utilizaron todos los datos y el mejor modelo generado hasta el
momento. Con los valores Shapley se realizé el analisis general del modelo, el andlisis particular por
categoria y cuatro predicciones en especifico. El andlisis se bas6 en como afectaron los atributos (o

columnas) en la prediccién final, analizando si fue un aporte negativo o positivo en la prediccién.

6. Resultados

En esta seccion, presentamos los resultados de los modelos generados. Los resultados son presen-

tados segun las siguientes secciones:
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Resultados de Random Forest y Light GBM.

Resultados de LightGBM utilizando Focal Loss como funcién de pérdida.

Resultados generando informacion sintética con CTGAN.

= Andlisis del modelo utilizando valores Shapley.

6.1. Resultados de Random Forest y Light GBM

A continuacién se presentaran los modelos iniciales generados y sus resultados. Se generaron dos
modelos basado en el algoritmo Random Forest: RF1 y RF2, y dos modelos basados en Light GBM:
LGBMI1 y LGBM2. Los hiperparametros de los modelo base, RF1 y LGBM1, y los hiperpardmetros

encontrados con busqueda codiciosa se resumen en la Tabla [7]

Modelo | Hiperparametro Valor
RF1 n_estimators 200
RF2 class_weight balanced
max_depth 50
max_leaf nodes None
n_estimators 200
LGBMI1 | n_estimators 200
LGBM2 | class_weight balanced
max_depth 50
num_leaves 500
n_estimators 6000

Tabla 7: Hiperparametros utilizados en la generacién de modelos. RF1 y LGBM1 tomaron como base
200 estimadores; RF2 y LGBM2 se obtuvieron mediante busqueda codiciosa de hiperparametros.

Matrices de confusién y métricas

A continuacién presentamos los resultados para los modelos RF1, RF2, LGBM1 y LGBM2. La
Tabla[8] contiene las métricas de evaluacion para el set de datos de entrenamiento y testeo obtenidas
para RF1, RF2, LGBM1 y LGBM2. Observamos que para los modelos RF1, RF2 y LGBM2 se
obtienen altos valores (mayor a 0.9) para las métricas accuracy, F1 y AUC, siendo el modelo LGBM2

el que presenta mejores resultados para el set de Test (o prueba) con 0.969 de accuracy, 0.945 para
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F1y 0.999 para AUC. De esta tabla también observamos que tres de los cuatro modelos, RF1, RF2 y
LGBM2, puede presentan sobre ajuste (overfitting) para el set de datos de entrenamiento al obtener
métricas de accuracy 1. Este comportamiento es discutido méas adelante en la subseccién Influencia

de los hiperpardmetros en el sobre ajuste.

Accuracy F1 AUC
Modelo Entrenamiento  Test Entrenamiento  Test Entrenamiento  Test
RF1 1.0 0.945 1.0 0.912 1.0 0.997
REF2 1.0 0.946 1.0 0.912 1.0 0.997
LGBM1 0.888 0.869 0.911 0.844 0.985 0.977
LGBM2 1.0 0.969 1.0 0.945 1.0 0.999

Tabla 8: Resultados obtenidos al utilizar Random Forest y Light GBM

Para analizar las predicciones de los modelos RF2 y LGBM2 por categoria presentamos en la
Figura[8]y en la Tabla[9] que contienen las matrices de confusién y las métricas de evaluacion para las
distintas categorias respectivamente. A partir de la Figura[§ notamos que la diagonal de las matrices
de confusién contienen la mayor parte de las clasificaciones, lo que indica un buen desempeno del
modelo. Sin embargo, se observa que para las categorfas Cottonwood/Willow y Aspen existe una
gran proporcién de falsos positivos y verdaderos negativos, que se refleja en métricas bajas de F1
para esas categorias (ver Tabla@. Debido al desbalanceo de los datos se tomé preferencia el analizar

la métrica F1 por sobre la métrica accuracy.

Matriz de confusién RF2 Matriz de confusion LGBM2
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TN 138220 rdl 6 325 152
0 159 gl 102 22 314
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Ponderosa Pine 2 364 17034 75 17

%U Cottonwoed/Willow 0 173 0 0 0 98 0 45
A Aspen 39 424 51 0] 19
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Figura 8: Matriz de confusiéon de los modelos RF2 y LGBM?2
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RF2 LGBM2

Categoria F1 AUC F1 AUC
Spruce/Fir 0.945 0.994 0.969 0.998
Lodgepole Pine 0.954 0.992 0.974 0.997
Ponderosa Pine 0.939 0.999 0964 1.0

Cottonwood/Willow 0.878 0.999 0.898 0.999
Aspen 0.826 0.998 0.900 0.999
Douglas-fir 0.892 0.998 0.941 0.999
Krummbholz 0.951 1.0 0.969 1.0

Promedio 0.912 0.997 0.945 0.999

Tabla 9: Valores F1 y AUC para las distintas categorias de los modelos RF2 y LGBM2

Al analizar las métricas de F1 y AUC para las distintas categorfas mostradas en la Tabla [J]
observamos en su mayoria valores sobre 0.9, siendo el valor maximo de F1 de 0.974 para la categoria
Lodgepole Pine en el modelo LGBM2. Para la categoria Cottonwood/Willow, que corresponde a
las categoria con menor cantidad de datos, se obtuvo valores F'1 menores o cercanos a 0.9 tanto
para el modelo RF2 y LGBM2. Ademds, para todas las categorias se obtuvieron altos valores de
la métrica AUC. Estos resultados revelan la posibilidad de resolver el problema de clasificacién
utilizando modelos basados en drboles de decisién pero con la dificultad de separar las categorias
minoritarias por sobre las otras categorias, es por esto que més tarde en el informe en las subsecciones
Resultados de LightGBM utilizando Focal Loss como funcion de pérdida y Resultados generando datos
sintéticos con CTGAN se analizé posibles metodologias para mejorar estas métricas y se tomars

especial cuidado al tomar valores tan extremos de los hiperpardmetros.

Influencia de los hiperparametros en el sobre ajuste

Al analizar los valores de accuracy, F1 y AUC para los modelos RF1, RF2 y LGBM2 presentados
en la Tabla [8] observamos puede existir sobreajuste para los datos de entrenamiento. A pesar de que
no existen reglas estrictas para seleccionar hiperparametros, es sabido que un aumento en los valores
de ciertos hiperparametros generan sobreajuste en los modelos, generando un efecto perjudicial en
las predicciones que se refleja en la disminucién de las métricas de evaluacién para el set de datos
de testeo.

Para estudiar el efecto de los pardmetros (e hiperpardmetros) en el modelo y analizar si al au-
mentarlos existe un efecto perjudicial en las predicciones, se realizé la exploracion en las métricas

de evaluacién del set de testeo al cambiar los pardmetros, para visualizar posibles descensos en las
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métricas. Esta exploracién se realizé utilizando un modelo de Light GBM variando los pardametros:
n° de estimadores (n_estimators), n° de hojas (num_leaves) y produnfidad (maz_deph), hiperpardme-
tros conocidos en la préactica por generar sobre ajuste. Ademds, se exploré el efecto de seleccionar
distintas proporciones del set de entrenamiento para estudiar la dificultad de generalizar los datos.
Los resultados de la exploracién se pueden observar en la Figura [0}

En primera instancia, si analizamos el efecto de seleccionar distintas proporciones del set de
entrenamiento, se evidencia que a menor proporcién, peores resultados, pero para ser solo 10 % de
los datos para entrenar, se parte con una buena generalizacién de estos, con accuracy por sobre 0.9
y métricas F1 cercanas a 0.9. Por otro lado, si se analizan los hiperparametros, tanto el nimero de
estimadores y hojas por si solos, no logran ajustar perfectamente los datos de entrenamiento, pero
se logran métricas de evaluacién cercanas a 1.0, evidenciando que estdn a pasos de generar sobre
ajuste, pero no teniendo un efecto perjudicial en las métricas de evaluacion del set de testeo. El
mayor cambio de las métricas se observa entre 100 - 2000 estimadores y 20-200 hojas. Por otro lado

el hiperparametro profundidad del arbol no genera un cambio en las métricas.
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Figura 9: Variacién de métricas accuracy y F1 score en datos de testeo al variar hiperpardmetros de
sobre ajuste para el modelo Ligth Gradient Boosting Machine.

Anadlisis de hiperparametros en conjunto

Ya conociendo la existencia de dos hiperparametros que pueden generar sobre ajuste: nimero de

estimadores y hojas, se realizé su andlisis en conjunto. Este estudio se puede observar en la Figura

donde se evalué el comportamiento de las métricas F1 y accuracy al incrementar el niimero de

estimadores y hojas. Dado los resultados anteriores, se realizé el anélisis entre 100 - 1000 estimadores

y 20-200 hojas. Adema&s se marcé los pentdgonos de color amarillo cuando se obtiene una métrica

de accuracy por sobre 0.96 en el set de entrenamiento.
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Figura 10: Comparacién en métricas de testeo para distintos valores de hojas y nimero de estima-
dores.

Se observa que a mayor cantidad de hojas y estimadores siempre mejoran las métricas de evalua-
cién y que en conjunto generardn un modelo con sobre ajuste perfecto en el set de entrenamiento.
Llega un punto donde el aumento de hojas no genera un gran aumento comparado con el aumentar
el nimero de estimadores, lo que si, en tiempo de ejecucién, es mucho mas lento aumentar los esti-
madores que el nimero de hojas. Ademads, el sobre ajuste se presencia cuando consideramos sobre las
20 hojas, existiendo un gran salto en las métricas al pasar de 20 a 50 hojas. Ademds, al considerar
valores entre 100 y 200 hojas se llega rapidamente, en una menor cantidad de estimadores, al sobre
ajuste de los datos de entrenamiento.

Con los resultados obtenidos evidenciamos que aun existiendo la presencia de sobre ajuste, este
no genera un efecto perjudicial a la hora de realizar las predicciones. Se generaron modelos con bajo
sesgo y varianza, debido posiblemente al tipo de datos utilizado, donde arboles crecen en condiciones
similares a los de su misma especie, no generando errores, por el contrario, generando mejoras en
el modelo al sobre ajustar los datos en el set de entrenamiento. Con esto en mente, pero siendo
precavidos y evitando tomar valores de hiperparametros tan extremos, para los siguientes andlisis
se tomara como estandar utilizar Light GBM como modelo y fijando el hiperparametro profundidad

en 10, el nimero de hojas en 200 y llegar hasta el limite de 1000 en el ntimero de estimadores,
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ademads, esto ayudara en reducir el tiempo de célculo al momento de analizar la interpretabilidad
del modelo, ya que la complejidad computacional tiene como méximo la funcién O(TLD?), donde

T es el niimero de estimadores, L el de hojas y D la profundidad.

Resultados por categoria

Finalmente se realizé el andlisis de la métrica de F1 sobre las distintas categorias al variar el
nimero de estimadores y fijar en 200 el nimero de hojas como se observa en la Figura [I1] a la
izquierda, donde se utiliza la funcién de pérdida predefinida Log Loss. De la figura se observa un
rapido estancamiento de la métrica F1 luego de los 300 estimadores para la mayoria de las categorias,
exceptuando Cottonwood/Willow que presenta una leve disminucién. Ademas, las dos categorias con
menos datos, Aspen y Cottonwood/Willow, presentan una peor evaluacién con curvas por debajo
de las otras categorias con valores bajo 0.9 en la métrica F1. Se debe notar nuevamente que no
existe un efecto perjudicial generalizado con la existencia de sobre ajuste, exceptuando la categoria

Cottonwood /Willow.

6.2. Resultados de LightGBM utilizando Focal Loss como funciéon de
pérdida

A pesar de que las métricas de evaluacién obtenidas por los modelos anteriores fueron en general
altas, para algunas categorias minoritarias como Aspen o Cottonwood/Willow no se obtuvieron
métricas de evaluacién mayores a 0.9. En vista de estos resultados, decidimos mejorar el modelo de
Light GBM incorporando una funcién de pérdida Focal Loss, que no esta implementada oficialmente
en el algoritmo Light GBM.

En la Figura presentamos la relacién entre el hiperparametro niimero de estimadores y la
métrica F1 para todas las categorfas utilizando la funcién de pérdida Log Loss (panel izquierdo) y

la funcién de pérdida Focal Loss (panel derecho).
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Métrica de F1 utilizando Log Loss Métrica de F1 utilizando Focal Loss
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Figura 11: Relacién entre el nimero de estimadores y F1 por categoria. El panel izquierdo utiliza
como funcién de perdida Log Loss y mientras que el panel derecho utiliza la funcién Focal Loss. El
nimero de hojas para ambos casos corresponde a 200.

A partir de la Figura[T1] observamos que para valores del hiperpardmetro nimero de estimadores
entre los 100 y 300, el modelo que utiliza la funcién de pérdida Focal Loss genera mejores resulta-
dos, pero luego, para valores superiores a 300, observamos que el valor de F1 para las categorias
minoritarias no es significativamente superior al valor obtenido utilizando la funcién Log Loss.

En vista del comportamiento de los modelos exhibido en la la Figura generamos modelos con
un valor para los hiperpardametros numero de estimadores, nimero de hojas y profundidad de 1000,
200 y 10 respectivamente, uno usando la funcién de pérdida predefinida Log Loss y otro con Focal
Loss. Las métricas de evaluacién para estos modelos con estos hiperparametros son desplegadas en
la Tabla[I0] con el nombre LogL y FocalL.

A parir de la Tabla[I0] observamos que la mayorfa de las categorfas presentaron valores similares,
mientras que las minoritarias Cottonwood/Willow subié 0.006 puntos, fue en prejuicio de la categoria
Aspen que bajé 0.014 puntos, terminando con métricas promedio iguales, al menos hasta el tercer
decimal. Con estos resultados no se puede concluir que utilizar la funcién Focal Loss llevé a una

mejora, pero si podemos concluir que si es mejor utilizando una menor cantidad de estimadores.
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6.3. Resultados generando datos sintéticos con CTGAN

Para manejar el desbalanceo de la informacién se propuso generar informacion sintética utili-
zando redes CTGAN a partir de los datos de entrenamiento. Se generé 3000 nuevos datos para
Cottonwood /Willow y 3000 nuevos datos para Aspen . Al intentar con més informacién, o utilizar
otras categorias, los modelos generados fueron peores o similares a utilizar la informacién original,

por lo que estos casos no fueron considerados.

Métrica de F1 agregando datos sintéticos Métrica de F1 con Focal Loss y datos sintéticos
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Figura 12: Métrica de F1 para las distintas categorias y valor fijo de n° hojas en 200 utilizando datos
generados con CTGAN. A la izquierda utilizando Log Loss y al a derecha Focal Loss.

Los resultados obtenidos se pueden observar en la Figura Estos resultados fueron similares
a los obtenidos sin utilizar informacién sintética en cuanto a su tendencia, pero en cuanto a las
métricas de evaluacion se lograron mejores resultados finales que sin utilizar informacién sintética.
Los resultados finales utilizando los mismos hiperpardmetros que la comparacién anterior se pueden
observar en la Tabla [I0] con el nombre GanLogL y GanFocalL, aunque debido a que la separabilidad
de los datos a este punto es compleja, solo fue de 0.03 puntos en la métrica de F1 promedio y
manteniéndose la métrica de accuracy comparado con el modelo base LogL. Con esta mejoria se
logré llevar la métrica F1 de la categoria Cottonwood/Willow de 0.882 a 0.902 y la categoria Aspen

de 0.896 a 0.899. Por otro lado, al intentar nuevamente con Focal Loss, los resultados fueron similares
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a los anteriores: no tan bueno como utilizando la funcién de pérdida predefinida, pero mejores

resultados a bajo nimero de estimadores.

Categoria LogLl FocallL, GanLogl. GanFocalL
Spruce/Fir 0.965 0.965 0.965 0.965
Lodgepole Pine 0.970 0.971 0.971 0.971
Ponderosa Pine 0.962 0.965 0.962 0.963
Cottonwood/Willow  0.882 0.888 0.902 0.901
Aspen 0.896 0.882 0.899 0.883
Douglas-fir 0.938 0.940 0.936 0.938
Krummbholz 0.970 0.969 0.968 0.967
F1 Promedio 0.940 0.940 0.943 0.941
Accuracy Promedio  0.965 0.965 0.966 0.965

Tabla 10: Valores F1 y accuracy para modelos generados utilizando GAN y/o Focal Loss. Se utilizé
como base 1000 n°de estimadores, 200 hojas, 10 de maxima profundidad.

6.4. Analisis del modelo utilizando valores Shapley

Para realizar el andlisis de interpretabilidad del modelo y salir de la caja negra, se realiz6 el
analisis de los valores Shapley con la libreria SHAP utilizando el modelo GanLogL. entrenado con
datos sintéticos. Debido a que realizar el analisis completo seria muy extenso, ya que se debe analizar
las siete predicciones para cada fila de datos (son 7 probabilidades a analizar), solo se realizé para
casos significativos. Se partird realizando un andlisis general, luego por cada categoria y finalmente
se analizé 4 predicciones realizadas por el modelo, dos para la categoria Spruce/Fir y dos para

Cottonwood /Willow, una correcta y una errada.

Analisis general

El andlisis general se basé en considerar todos los valores Shapley para entender la contribucién
de los distintos atributos (o columnas del dataset) en la prediccién de las siete categorias a predecir
del dataset. Como estas contribuciones pueden ser negativas o positivas, se tomé la media de los
valores absolutos de los valores Shapley calculados por la libreria SHAP. Los resultados se pueden

observar en la Figura [[3] donde ademés se separa el aporte por categorfa.
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Contribucién de los valores shap en las predicciones por clase
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Figura 13: Barplot de las contribuciones de los valores shap al realizar las predicciones por atributo o
columna. Se suman los valores por categoria y atributo, se promedian y se obtiene el valor absoluto.

Las contribuciones resultantes estan ordenadas por importancia. Mientras mayor sea la media
de los valores, mayor habré sido la contribucién de ese atributo en la predicciéon final de las siete
categorias. De la Figura se observa que el atributo que mas contribuye en las predicciones es
la Elevacion (Elv), Distancia horizontal a carreteras (HdR) y Distancia horizontal a puntos de
incendio (HAFP), resultados muy acordes a como crecen los drboles, el crecimiento de las distintas
especies se basan en las condiciones del terreno, a mas elevacién se espera un terreno maés seco,
debido a que el agua escurre por la ladera; estar mas cercano a carreteras podria ser un indicador de
elevacion ya que en general se encuentran a bajas alturas, o un indicador de influencia humana tal
como lo podria ser la cercania a puntos de incendios. Es interesante notar que muy pocas variables
categoéricas estédn en el top 10 de contribuciones, solo esta Area Silvestre 1 o Rawah (Wal) y Area
silvestre 8 o Comanche Peak (Wa3), las dos categorfas de drea silvestre mayoritarias, aunque no se
debe olvidar que el valores del grafico consideran la media, por lo que no influye el tamano de los
datos, lo que si, a mayor cantidad es probable que el modelo pudiese aprender mas de ellos. Por otro
lado las categorias Clase de suelo (Stx) no estdn presentes, aunque no significa que no aporten en
la prediccion como veremos en los andlisis siguientes.

Ahora, si se analiza por categoria en el gréifico general, la elevacién no es predominante para la

categoria Cottonwood/Willow, de hecho, la contribucién de este atributo en la prediccién final es
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muy pequena. Incluso en las categorias de Area silvestre anteriormente nombradas casi no aparece la
categorfa Cottonwood/Willow. Por otro lado, en cuanto a la Distancia horizontal a cuerpos de agua
(HdH), esta categorfa es mayoritarfa, aportando incluso mas que los otros atributos del modelo,
esperable debido al gran consumo de agua de esta especie siendo un indicador importante de su
presencia. Al igual que la categorfa Cottonwood /Willow, Aspen es otra categoria minoritaria, aunque

esta si aparece en el atributo Elevacidn (Elv), pero no se distingue aporte en el Area silvestre 1 (Wal).

Analisis por categoria

Para realizar las predicciones se debe partir de un valor base. Estos valores son los valores espera-
dos para cada categoria, los que son calculados como el promedio de las probabilidades obtenidas del
modelo para cada categoria y se puede entender como el valor predicho si no conociéramos ningin
atributo de la instancia. Para nuestro modelo, estos valores son mostrados en la Tabla donde las

categorias mas esperables son las dos mayoritarias.

Categoria Valor esperado
Spruce/Fir -3.62
Lodgepole Pine -1.85
Ponderosa Pine -23.50
Cottonwood/Willow -25.35
Aspen -24.72
Douglas-fir -25.16
Krummholz -23.69

Tabla 11: Valores esperados para cada categoria. En los gréficos se presenta como E[f(X)].

A diferencia del modelo anterior, donde se sumaban las contribuciones a través de todas las
predicciones, aca se realiza analiza como el modelo realiza la prediccién de cada probabilidad, co-
mo son siete categorias, son siete probabilidades y los valores Shapley contribuyen distinto a cada
categoria. Es por esto que se realizara un andlisis de cada categoria utilizando beewarms plots, los
cuales se pueden observar en las Figuras y Los beewarm plot nos muestra los valores
Shapley para los 10 atributos méas importantes a la hora de realizar la prediccion. Cada punto es
una instancia (o fila del dataset) y se apilan para mostrar la densidad de los datos; en el eje x se
senala el valor Shapley y en el eje y los 10 atributos mas importantes; el color nos indica si el valor

para esa caracteristica es alto o bajo.
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Figura 14: Beeplot para la prediccién de las categorias Spruce/Fir y Lodgepole Pine

Tanto Spruce Fir y Lodgepole Pine son las dos categorias mayoritarias, aun asi, las predicciones
no se generan de la misma forma. Si analizamos el atributo Elevacién, para la categoria Spruce/Fir
la mayoria de los datos se encuentran a valores altos de Elevacidn (Elv) (alta densidad de color rojo),
los que contribuyen positivamente a la prediccién (al estar a la derecha del eje central), mientras
que para la categoria Lodgepole pine, aunque tiene una distribucién parecida a la de Spruce/Fir, los
valores altos de elevacién nos generan valores Shapley negativos (la cola més roja estd a la izquierda
del eje central), contribuyendo a que no sea esta categorfa. Para los otros atributos la mayor densidad
de datos estd al centro, implicando poco aporte en cuanto a la prediccién. Lo que si, aunque no
aporten mucho a la prediccién, son los atributos que terminan por decidir la categoria. Ademas,
nos encontramos por ejemplo con el atributo Distancia Vertical a Cuerpos de Agua (VAH). Para la
prediccién de la categoria Spruce/Fir se encuentra como la segunda mds importante, donde valores
altos de este atributo genera valores Shapley negativos, aportando negativamente a la prediccién
de esta categoria, mientras que para la categoria Lodgepole Pine se encuentra en 5to lugar y a
valores altos genera valores Shapley positivos y por lo tanto, ayudan a la prediccién de estos datos.
Finalmente los dos presentan un clase de suelo preferente, mientras que la categoria Spruce/Fir

prefiere el Tipo de Suelo 22, la categoria Lodgepole Pine el Tipo de Suelo 12, lo que si, el no
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pertenecer a estas categorias de suelo no aportan a la prediccion, o no prediccién, de estas categorias
de cobertura de arbol, que en la figura se muestra como valores de bajo valor (cero o no perteneciente

a esta categorfa), estdn al centro del eje, no aportando a la prediccién.

Valores shap para la predicciéon: Ponderosa Pine Valores shap para la prediccion: Cottonwood/Willow
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Figura 15: Beewarm plot para la prediccién de las categorias Ponderosa Pine y Cottonwood/Willow

Otros comportamientos de los valores Shapley se pueden apreciar para la categoria Ponderosa
Pine. Para la prediccién, una de los atributos méas importantes es elArea silvestre 1 (Wal), que cla-
ramente se separa en dos distribuciones separadas sin valores en el eje central, este comportamiento
se produce cuando las variables categéricas son importantes al momento de tomar la decision, indi-
cando una predominancia de la cobertura de arboles en este tipo de Area silvestre, que si recordamos
de la Figura [2, aun no siendo de las dos categorias mayoritarias, tenia una gran presencia en esta
area. Un comportamiento similar con la mitad de importancia se puede apreciar en la categoria
Cottonwood/Willow para el atributo Area silvestre 4 (Wad), donde aunque estdn separadas las

distribuciones, solo una aporta en la prediccién al tener valores Shapley lejanos a 0.
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Figura 16: Beewarm plot para la prediccion de las categorias Aspen y Douglas-fir

De las categorias ya analizadas se puede distinguir que la mayoria de los valores estan centrados
en el valor 0 de valores Shapley, no aportando en las predicciones finales, lo que indicaria que no
todas las predicciones se calculan considerando la totalidad de los atributos, si la instancia esta en
el eje central, los valores Shapley son cercanos a 0, indicando su poco aporte a la hora de realizar
la prediccion. Ademds, la separacién entre valores extremos es muy clara para la mayoria de los
atributos al tener colas azules o rojas, pero no moradas, lo que indicaria que estos valores no existen

para la categoria o estdn mimetizados en el eje central.
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Figura 17: Beewarm plot para la prediccién de la categoria Krummholz

Finalmente se puede apreciar que para la categoria Krummbholz el atributo mas importante es la
Flevacion (Elv) y casi no tomando en cuenta los otros atributos. A mayor elevacién més probabilidad

de que sea Krummbholz, esperable para un arbol que solo crece en grandes alturas.

Anadlisis de predicciones especificas

El ultimo andlisis consistié en analizar las predicciones individualmente. Para realizar este anéli-
sis se seleccionaron cuatro instancias del dataset, dos Spruce/Fir, y dos Cottonwood/Willow, una
predicha correctamente y la otra no. Cada instancia genera siete probabilidades, por lo cual se podria
revisar cada una pero seria un analisis muy extenso, por esto, se analizara la dos predicciones que
generaron una mayor probabilidad. Para realizar este andlisis se utilizaran waterfall plots, donde
se indica el aporte, positivo o negativo, de las instancias mas importantes y la suma de las demés.

Estos gréficos se pueden observar en las Figuras y
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Valores shap para la prediccién correcta: Spruce/Fir Valores shap para la prediccion correcta: Spruce/Fir
Categoria predicha: Spruce/Fir N Categoria predicha: Lodgepole Pine S
2699 = Elv -2.23 2096 = HdR
1 = 5t20 65853 = HdFP
2096 = HdR +1.25 0 = HdH 0.3
50 other features +36 50 other features
D 0 2 a —5.0 —45 —40 —35 —3.0 25 —2.0
E[fiX)] =—3.62 E[AX)] =—1 846

Figura 18: Waterfall plot para categoria Spruce/Fir de una instancia correctamente predicha. A
la izquierda el gréfico relacionado a la probabilidad de ser la categoria Spruce/Fir y a la derecha
Lodgepole Pine.

La primeras predicciones fueron realizadas sobre una instancia correctamente predicha de la
categorfa Spruce/Fir, se predijo con mayor probabilidad Spruce/Fir y la segunda categoria con
mayor probabilidad es Lodgepole Pine, como se observa en la Figura [I8] en los valores superiores
como f(x).

Para esta prediccion la funcién de probabilidad fue de 4.7, comparado con la segunda categoria
de -1.791. Si observamos, la mayoria de los atributos aportaron un valor positivo de valores Shapley,
generando una prediccién méas segura de la categoria. Por otro lado, si vemos la siguiente categoria
con mayor probabilidad, o Lodgepole Pine, la mayoria de los atributos sumaron valores negativos

de valores Shapley, redujendo la probabilidad de que fuese esta categoria.
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Figura 19: Waterfall plot para categoria Spruce/Fir de una instancia incorrectamente predicha como
Lodgepole Pine. A la izquierda el grafico relacionado a la probabilidad de ser la categoria Lodgepole
Pine y a la derecha Spruce/Fir.

Al igual que la prediccién anterior, esta categoria es Spruce/Fir, pero la prediccién con mayor
probabilidad fue Lodgepole Pine, lo que es incorrecto. Si nos fijamos en la probabilidad, los dos
valores son muy cercanos, indicio de tener una separabilidad més compleja. Al analizar los atributos
considerados al momento de la prediccién, para la categoria Lodgepole Pine son muy similares a
las de la Figura mientras que para la categorfa Spruce/Fir varfan, tomando més importancia la
Flevacion (Elv) y menos importante la Distancia horizontal a puntos de incendio (HAFP), incluso

no apareciendo entre el top 4 de atributos.

Valores shap para la prediccion correcta: Cottonwood/Willow Valores shap para la prediccion correcta: Cottonwood/Willow
Categoria predicha: Cottonwood/Willow Categoria predicha: Ponderosa Pine
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Figura 20: Waterfall plot para categoria Cottonwood/Willow de una instancia correctamente predi-
cha. A la izquierda el gréfico relacionado a la probabilidad de ser la categoria Cottonwood/Willowr
v a la derecha Ponderosa Pine.

Ahora, si se realiza el andlisis de una categoria minoritaria como Cottonwood/Willow, obtenemos
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las Figuras [20]y 21} Para la prediccién correcta en la Figura 20} nos damos cuenta que la prediccién
fue muy segura comparado con la siguiente categoria con mayor probabilidad, 16.374 contra 1.652,
ademds, las categorias en general aportaban valores positivos y altos de valores Shapley, comparado

con la segunda categoria con mayor probabilidad que solo Elevacién (Elv) aporté en gran cantidad.

Valores shap para la prediccion correcta: Cottonwood/Willow Valores shap para la prediccidn correcta: Cottonwood/Willow
Categoria predicha: Ponderosa Pine Categoria predicha: Cottonwood/Willow
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Figura 21: Waterfall plot para categoria Cottonwood/Willow de una instancia incorrectamente pre-
dicha como Lodgepole Pine. A la izquierda el grafico relacionado a la probabilidad de ser la categoria
Ponderosa Pine y a la derecha Cottonwood/Willow.

Finalmente, si consideramos la instancia que deberfa ser Cottonwood/Willow pero se predijo
como Ponderosa Pine, nos damos cuenta de que seria muy complejo que el modelo predijera la
categoria correcta, debido a que solo alcanzo -10.65 como probabilidad para la categoria correcta,
mientras que para la categoria incorrecta obtuvo 7.918 siendo, al igual que el andlisis anterior, la

elevacién un factor muy importante.

6.5. Discusion de los resultados

Al considerar los resultados anteriores, donde se alcanzaron métricas de accuracy promedio de
0.966 y F1 promedio de 0.943 para el modelo de Light GBM agregando datos sintéticos, se conside-
ra pertinente utilizar un modelo de Light GBM para realizar la predicciones de Tipo de Cobertura
utilizando datos cartograficos. Ademads, al analizar la interpretabilidad del modelo, se estima perti-
nente utilizar las variables cartograficas como variables adicionales a otro tipo de metodologias de
clasificacién, estas variables son relevantes para estimar la especie de arbol que crecerd en determi-
nada ubicacién, siendo por ejemplo la Elevacién (Elv) una variable muy importante para realizar las

predicciones, variable que no es incluida por ejemplo, en modelos utilizando imagenes satelitales. La
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comparacién con otro tipo de metodologias y trabajos, ademas de senalar las ventajas y desventajas

del modelo generado se discutiran a continuacién. Finalmente se estableceran los pasos a seguir.

6.5.1. Comparativa de modelos

Actualmente son pocos los estudios que se basan en datos cartograficos para realizar este tipo de
analisis, predominando en el ultimo tiempo el uso de imagenes aéreas para realizar la clasificacion
de especies, principalmente debido a la facilidad de adquisicién de datos.

Lindberg [1I7] por ejemplo, utiliza la tecnologia Lidar, que genera imdgenes de alta resolucién
utilizando un laser desde el cielo y capturando la luz reflejada. Al igual que este informe, se busco
la clasificacién del arbol predominante, pero en un area de 15mx15m de cuatro categorias, Pinus
sylvestris, Picea abies, especies de hoja caduca y terreno no reconocible. Para resolver el problema
de clasificacién se utilizé la metodologia Mini raster cell. Con esta metologia se logré un accuracy
promedio de 75%. Aunque este modelo cuente con la ventaja de clasificar directamente sobre el
espacio las distintas categorias, no logra un gran rendimiento con la metodologia utilizada.

Otro estudio es el de Deur [], el cual combina técnicas de machine learning junto con imégenes
satelitales de alta resolucién del WorldView-3. En este estudio clasifican los pixeles como unidad
base de medida en las predicciones, para llevar a cabo la clasificacion de las especies Quercus robur
, Carpinus betulus y Alnus glutinosa, pertenecientes a Croacia. Para el problema de clasificacién se
utilizaron técnicas de random forest y suport vector machine. Utilizando esta metodologia se logré
un acuraccy promedio de 85 % utilizando el modelo de random forest. Utilizando imdgenes y modelos
como random forest se lograron mejores resultado, pero aun bajo a lo logrado en este informe. Es
importante mencionar que al utilizar imédgenes satelitales, se hace necesario realizar técnicas de
preprocesamiento, incluido la reduccién de dimensionalidad y obtencién de caracteristicas, ya que
solo una imagen 256x256 pixeles implicaria 65.536 variables para un modelo de random forest si
es que solo se utilizara un espectro de la imagen, si ya se adicionan filtros y otros espectros esta
informacién aumenta radicalmente.

Aunque con la informacion del set de datos se logré generar un modelo predictivo, no se puede
generar una segmentacion del terreno segin la especie, esto debido a que no se cuenta con informaciéon
espacial de las distintas instancias. Aun asi, si se contara con el modelo DEM se podria realizar al

igual que en los estudios anteriormente mencionados.
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Modelo Trabajo (F1-Acc) Gupta (F1) Sjoqvist (Acc)
Light GBM 0.943 - 0.966 - -

R. Logistica - 0.674 -

K-nn - 0.854 -

LDA - 0.641 -

Naive Bayes - 0.574 0.661
Random Forest 0.912 - 0.946 0.732 0.950
Gradient Boosting trees - 0.870 -
Neuronal network - 0.841 -
Support vector machine - 0.825 0.890

Tabla 12: Tabla comparativa de resultados. Mientras que Gruta solo reporta la métrica F1, precision
y recall, Sjoqvist solo presenta el accuracy obtenido.

Si se analizan estudios similares utilizando el mismo set de datos se encuentran los estudios
de Gupta [I0] y Sjoqvist [30], el resumen de los resultados comparativos se pueden apreciar en la
Tabla El primero utiliza técnicas de preprocesado al escalar las variables y realiza reduccion
de dimensionalidad. Ademads, generé modelos de naive bajes, regresién logistica, linear discriminant
analysis, weighted knn, knn, neuronal networks, support vector machine, gradient boosting trees y
random forest. Por otro lado Sjoqvist obtiene los mejores resultados utilizando todas las variables
y utiliza modelos de support vector machine, naive bayes y random forest, llegando a métricas de
accuracy del 95 % utilizando random forest, pero con métricas de accuracy de 0.779 y 0.770 para
las categorias Cottonwood/Willow y Aspen. Comparativamente los dos estudios obtienen métricas
menores a las logradas en este informe y aunque Sjoqvist lograra altas métricas de accuracy para el

modelo de random forest, es en prejuicio de las categorias minoritarias.

6.5.2. Alcances del modelo

Como se explic en la Seccién 3: Descripcion de datos, la mayor parte de los datos se obtuvo de
manera remota, a excepciéon del etiquetado de datos que requiere un sobrevuelo en el terreno con
alguien etiquetando la clase de arbol ademas de guardando la geolocalizacion. La tecnologia actual
nos permite generar modelos de terreno basado en la elevacién de estos, incluso sin la necesidad
de estar en el terreno [22]. Esto da una ventaja clara para el objetivo de este informe, realizar el
estudio y obtencién de informacién disminuyendo lo méas posible la intervencién humana. Ademés,
al realizar analizar la interpretabilidad del modelo, observamos la importancia de estas variables en
el crecimiento de las distintas especies, incluso abre la posibilidad de utilizar una menor cantidad de

variables en el caso de querer realizar un modelo DEM: Solo con informacién de altura y distancia
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a cuerpos de agua, carreteras y puntos de incendio se puede obtener la mayor parte del poder
predictivo.

Esta misma ventaja lleva a la desventaja principal, no todos los territorios tienen un estudio
detallado del terreno o las tecnologias necesarias para generar un modelo DEM. Sin este anélisis
basado en la altura del terreno es muy complejo obtener variables como la inclinacién del terreno
o sombra a las distintas horas del dia, aunque atin se podria obtener distancias a cuerpos de agua,
incendio y carreteras utilizando imagenes satelitales, pero se perderia la principal variable predictora:
la Elevacién.

Considerando que los incendios han ido aumentando con los afios, tener un modelo que considere
esta variable es muy importante. Dentro de nuestro andlisis de interpretabilidad, se encontré que
la tercera variable que méas poder predictivo tiene es la distancia horizontal a puntos de incendios.
Para algunas especies, como Aspen, es la segunda variable que mayor relevancia tiene como se
puede observar en la Figura mostrando que puede existir en zonas cercanas a incendios, como
se describié en la Seccién 3: Descripcion de datos, al tener la posibilidad de repoblar rdpidamente
esos terrenos a pesar de quemarse [24]. Al igual que el andlisis de incendio esto se puede aplicar a
los cambios en los cuerpos de agua. Este tipo de modelo nos ayudaria a estimar la probabilidad de
que exista una especie en zonas donde ocurran cambios debido a la sequia o cambios en el curso de

agua, informacion muy valiosa en términos de manejo y conservacién del ecosistema.

6.5.3. Pasos futuros

Con los resultados obtenidos en el trabajo, ademéas de la interpretabilidad del modelo y los
resultados de otros métdos, se estima pertinente utilizar las variables aca utilizadas para otras
metodologias. Considerando que la variable altura puede ser compleja de obtener si no se tiene
un modelo DEM, otras variables como distancias a cuerpos de agua, carreteras e incendios son
variables de alta importancia para las predicciones. Aunque estas variables se puedan encontrar en
las imagenes satelitales, los modelos utilizados para su analisis, como modelos basados en arboles de
decision, no generan relaciones espaciales entre los distintos pixeles, por lo cual es viable incluirlas
en forma de las variables ya mencionadas.

Por otro lado, ya con el modelo entrenado, se podria sumar informaciéon al modelo DEM vy
generar un mapa de probabilidades de crecimiento de cada especie y asi generar un censo forestal y

determinacién de la biomasa disponible. Ademas, considerando que siempre existiran cambios en la
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geografia del terreno, introduccién de nuevas especies o enfermedades, se debe medir la adaptabilidad
del modelo frente a estos cambios. Finalmente se debe analizar la posibilidad de aplicar este tipo de

estudio en otras reservas forestales.
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7. Conclusion

A partir de la realizacién de este trabajo podemos concluir que usando datos cartograficos y algo-
ritmos basados en arboles de decision podemos predecir satisfactoriamente la cobertura de arboles.
Se logré obtener un modelo basado en Random Forest que generd métricas de 0.946 para accuracy,
un 0.912 de F1 y un 0.997 de AUC, mientras que para el mejor modelo de Light GBM se obtuvo un
0.969 de accuracy, un 0.945 de F1 y un 0.999 de AUC.

Para los modelos basados en Light GBM observamos que se genera sobre ajuste al elegir valo-
res altos en los hiperparametros, 6000 estimadores, 500 hojas y 50 en profundidad. Sin embargo,
concluimos que este no perjudica negativamente en el resultado final.

Al analizar la métrica F1 para las distintas categorias utilizando el modelo de Light GBM, tanto
Cottonwood /Willoww y Aspen obtuvieron bajos valores, cercanos a 0.9, mientras que las categorias
mayoritarias, Spruce/Fir y Lodgepole Pine obtuvieron 0.969 y 0.974 respectivamente.

Al utilizar la funcién de pérdida Focal Loss en el modelo Light GBM no se logra aumentar las
métricas de evaluiacién, pero se obtuvo una ventaja al utilizar una menor cantidad de estimadores,
aumentando la métrica F1 entre los 100 y 300 estimadores.

Generar informacién sintética de las dos categorias minoritarias mejord la métrica promedio de
F1 utilizando LightGBM como modelo, de 0.940 a 0.943, al pasar la categoria Cottonwood/Willow
de 0.882 a 0.902 y Aspen de 0.896 a 0.899.

Al realizar el analisis de interpretabilidad, el atributo mas importante para la toma de decisiones
fue la Elevacidon seguido por la Distancia horizontal a carreteras y Distancia horizontal a puntos de
incendios. Por otro las variables categéricas que mas aportaron en la prediccién fueron Area silvestre
1y3

Finalmente, se estiman grandes ventajas al utilizar estas variables cartograficas, en especial para
el manejo y estudio de poblaciones de arboles, debido a que se consideran variables como cercania a
incendios y cuerpos de agua. Aunque se presenta la principal desventaja que es obtener un modelo
DEM para la obtencién de las variables alturas, inclinaciéon y sombra a través del dia.

Comparativamente con otras metodologias utilizar datos cartograficos lleva a un aumento en las
métricas de clasificacién y da la posibilidad de generar la segmentacion del terreno si es que se cuenta
con el modelo DEM; por otro lado, al comparar con trabajos similares, se lograron mejores métricas
de clasificacién y un aumento en las métricas de las variables minoritarias Cottonwood/Willow y

Aspen.
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