
11

1 Investigador independiente. 
* Autor de Correspondencia: manuelormachea@yahoo.es

  Resumen

En este artículo se explican conceptos básicos de la Inteligencia Artificial (IA) ligados a la esti-
mación de la biomasa forestal, y se revisan tres investigaciones realizadas en zonas tropicales que 
emplean modelos de IA conjuntamente con las tradicionales ecuaciones alométricas. Los resulta-
dos muestran que los métodos basados en IA tienen mayor precisión y capacidad para relacionar 
variables clave en el desarrollo de la biomasa forestal que las ecuaciones alométricas. Estos hechos 
resaltan la necesidad de que los ingenieros forestales peruanos deban desarrollar capacidades para 
el uso de la IA en la estimación de la biomasa forestal en el país. Este desarrollo de capacidades 
implicaría un currículo más exigente en matemática, estadística y ciencias informáticas para los 
ingenieros forestales; así como la instalación de una extensa red de parcelas permanentes para la 
creación de una sólida base de datos de las variables que intervienen en el desarrollo de la biomasa 
forestal. Se propone iniciar la discusión al respecto entre la comunidad forestal peruana con la 
finalidad de no perder oportunidades en el mercado de bonos de carbono, que según los casos 
revisados, requerirá mediciones más precisas que las actuales realizadas mediante el uso de las 
ecuaciones alométricas. 
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Abstract

This article explains basic concepts of Artificial Intelligence (AI) linked to forest biomass estima-
tion, and reviews three research studies carried out in tropical areas using AI models with tradi-
tional allometric equations. The results show that AI-based methods have greater accuracy and 
ability to relate key variables in forest biomass development than allometric equations. These facts 
highlight the need for Peruvian forest engineers to develop capabilities for the use of AI in the es-
timation of forest biomass in the country. This capacity building would imply a more demanding 
curriculum in mathematics, statistics and computer science for forest engineers; as well as the 
installation of an extensive network of permanent plots for the creation of a solid database of the 
variables involved in the development of forest biomass. It is proposed to start a discussion on the 
subject among the Peruvian forestry community in order not to lose opportunities in the carbon 
credits market, which, according to the cases reviewed, will require more precise measurements 
than the current ones carried out through the use of allometric equations.

Key words: artificial intelligence, machine learning, allometric equation, forest biomass

Introducción
A inicios del 2023 se reportó en medios 

periodísticos una noticia que daba cuenta de 
un estudio realizado por la Universidad de 
Cambridge afirmando que la mayoría de los 
programas de compensación de carbono so-
breestiman significativamente los niveles de 
deforestación que pretenden prevenir o evitar 
(Greenfield, 2023). El estudio fue realizado 
por un equipo de científicos de la Universidad 
de Cambridge y fue publicado en la revista 
científica Science, donde se revisó 26 proyec-
tos de Reducción de Emisiones Derivadas 
de la Deforestación (REDD) en cinco países 
tropicales, entre ellos el Perú. En base a este 
estudio, Greenfield (2023) explica que una 
investigación perio dística realizada entre The 
Guardian, Die Zeit y SourceMaterial revisó 
tres estudios científicos de proyectos REDD 
(uno de ellos el de la U. de Cambridge), los 
cuales obtuvieron créditos de carbono otorga-
dos por Verra1 a través de los Verified Cabon 
Standard (VCS), En este reporte periodístico 
se señala que solo un puñado de los proyectos 
mostraron evidencias de reducción en la defo-
restación, indicando que el 94% de los crédi-
tos de carbono otorgados no tuvieron impac-
to en el clima. Además, según el estudio de la 
Universidad de Cambridge, la amenaza a los 
bosques habría sido sobrestimada en promedio 
unas cuatro veces.

La nota periodística mencionada afirma que 
un alto funcionario de Verra responsable de 
temas legales, política y mercados respondió 
argumentando que sus proyectos enfrentan 
condiciones locales únicas que los estándares 
no pueden medir y que trabajan con exper-
tos para continuamente actualizar sus metod-
ologías y asegurar un consenso científico, y que 
es absolutamente incorrecto decir que el 90% 
de los certificados REDD de Verra no tienen 
valor por interpolar un pequeño número de 
proyectos. Luego reporta declaraciones de Da-
vid Coomes, uno de los autores del estudio de 
la Universidad de Cambridge y que trabajó en 
los inicios de la certificación de bonos de car-
bono, quien afirma que los grandes montos de 
dinero entregados por los proyectos de carbón 
fueron generados debido a altos estándares y 
metodologías que continuamente son reforza-
das en cooperación con gobiernos, científicos 
y comunidades. En ese mismo sentido, Green-
field (2023) reporta que Julia Jones, otra coau-
tora, sostiene que el sistema de medición de 
reducción de emisiones debe ser urgentemente 
corregido para que el mercado de carbón pros-
pere, y que, si no se aprende de los errores, ha brá 
un gran riesgo de que los inversionistas estén 
dispuestos a pagar para evitar la deforestación 
en los trópicos. Entonces entre los actores del 
mercado de carbono existe una preocupación 
por mejorar la forma en que se mide la bioma-

1 Verra es una organización líder en el mundo que gestiona los mercados voluntarios de carbono. 
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sa forestal. Entre estos actores destacan quienes 
elaboran los estándares para la certificación de 
carbono y los científicos que están procuran-
do siempre desarrollar métodos más exactos y 
precisos para medir su contenido en la bioma-
sa forestal. Quienes deben de estar atentos a su 
trabajo son los ingenieros fores tales dedicados 
a proyectos de secuestro de carbono, los cuales 
ya se desarrollan en el Perú.

Esta polémica sobre la medición de la bio-
masa forestal ha motivado que el presente estu-
dio revise los métodos basados en la Inteligen-
cia Artificial (IA) que se usan en la comunidad 
de profesionales forestales del mundo, además 
de analizar cómo está al respecto en el Perú. 
Tomando en cuenta que en los últimos años 
la IA ha aparecido entre la comunidad cientí-
fica como una nueva y potente forma de pro-
cesar la información y generar conocimiento 
que favorezca al bienestar de la humanidad, 
este artículo pretende llamar la atención de la 
comunidad forestal peruana sobre la necesi-
dad de comenzar a pensar en la aplicación de 
la IA en la medición de la biomasa forestal de 
los bosques peruanos. En ese sentido, el artí-
culo tiene como objetivo exponer los concep-
tos básicos y algunos métodos de la IA que se 
están utilizando en la medición y estimación 
de la biomasa forestal en otros países de clima 
tropical, así como discutir las condiciones para 
que la IA sea empleada en los proyectos que 
requieran la medición exacta y estimación pre-
cisa de la biomasa forestal. Greenfield (2023) 
considera que es pertinente comenzar a dis-
cutir este tema, pues las ideas y acciones que 
puedan surgir permitirán que los proyectos 
REDD en el Perú, y otros que se fundamentan 
en la medición exacta y precisa de la biomasa, 
puedan tener la seriedad que los mercados exi-
gen.

Principios de la Inteligencia Artificial 
(IA)

En los últimos tiempos se ha comenzado a 
hablar mucho sobre la IA. Esta ha surgido re-
pentinamente como la nueva y gran innovación 
tecnológica que, según múltiples especialistas 

e instituciones de desarrollo, va a generar im-
portantes cambios en prácticamente todas las 
actividades humanas. Para entenderla y tener 
una idea de su funcionamiento y posibles al-
cances, es necesario revisar brevemente de qué 
se trata. Theobald (2017) explica que dentro de 
lo que se entiende como ciencia computacio-
nal se encuentra lo que los informáticos llaman 
ciencia de datos (data science), que son los 
métodos y sistemas para obtener conocimiento 
y perspectivas de los datos mediante las com-
putadoras y, que entre una de estas data science 
se halla la inteligencia artificial. Además, sos-
tiene que la inteligencia artificial comprende la 
habilidad que tienen las computadoras de eje-
cutar tareas inteligentes o simular habilidades 
cognitivas. Rouahiainen (2018) define a la IA 
como la capacidad de las computadoras para 
analizar grandes volúmenes de información, 
usar algoritmos, aprender de los datos y uti-
lizar lo aprendido en la toma de decisiones tal 
y como lo haría un ser humano, pero con una 
proporción de error significativamente menor. 
Asimismo, comenta que las capacidades de 
aprender y tomar decisiones son particular-
mente importantes, ya que estos procesos están 
creciendo exponencialmente con el tiempo. 

Para poder explicar cómo es que las com-
putadoras pueden ejecutar tareas inteligentes 
o simular habilidades cognitivas es necesario 
que se vea lo que es el Machine Learning (ML), 
el Data Mining (DM) y el proceso mediante 
el cual las computadoras llegan a “aprender”. 
Hurwitz y Kirsch (2018) afirman que ML es 
la forma en que la IA permite que un sistema 
logre aprender a partir de los datos más que a 
partir de la programación, lo cual no es un pro-
ceso simple. Para tener idea de cómo funciona 
este proceso es necesario revisar el concepto de 
DM. Theobald (2017) afirma que DM es una 
disciplina hermana del ML que se enfoca en 
descubrir diferentes patrones en las grandes 
bases de datos. Estas disciplinas se relacionan 
ya que ambas hacen uso de algoritmos, análisis 
de asociación y análisis de regresión para anal-
izar los datos. Pero se diferencian en que el ML 
se enfoca en el proceso de auto-aprendizaje y 
modelamiento de datos para generar predic-
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ciones para el futuro, mientras que el DM se 
concentra en la limpieza de grandes bases de 
datos para obtener lecciones del pasado. Theo-
bald (2017) explica que, para el proceso de 
aprendizaje de un modelo, los datos se reparten 
en dos grupos: el primer grupo se usa para en-
trenar y desarrollar el modelo con la adecuada 
precisión, luego se puede probar el modelo con 
el grupo de datos remanente. Hurwitz y Kirsch 
(2018) afirman que el proceso de aprendizaje 
del ML usa una variedad de algoritmos que en 
forma iterativa aprenden a partir de los datos 
con la finalidad de mejorar, describir y predecir 
resultados.

Biomasa Forestal e Inteligencia Artificial
Con la finalidad de conocer la forma en 

que se aplica la IA en el cálculo de la bioma-
sa en los bosques tropicales se realizó una 
búsqueda electrónica de artículos científicos 
enfocada en este tema. Estos artículos fueron 
revisados desde la óptica de un ingeniero for-
estal formado en la escuela de la dasometría 
clásica que se enseña en las facultades de 
ciencias forestales peruanas, y con el apoyo 
de un especialista en informática capacitado 
por la University of London (Inglaterra). La 
revisión de estos artículos ha permitido con-
ocer, o al menos tener una idea acerca de al-
gunos métodos de IA que se suelen emplear 
para medir la biomasa en bosques tropicales 
y plantaciones comerciales. A partir de ello, 
se puede identificar qué capacidades o tar-
eas se tendría que comenzar a desarrollar y 
realizar respectivamente para poder aplicar 
la IA en la medición de la biomasa de nues-
tros bosques. Uno de los artículos revisados 
fue realizado por la Universidad Federal de 
Paraná, Brasil (Montaño et al. 2017) enfo-
cado en bosques naturales; el segundo fue 
escrito por otro equipo de científicos de 
Tailandia (Wongchai et al. 2022) enfocado 
en plantaciones de tres especies de rápido 
crecimiento; y el tercero, fue elaborado por 
un equipo de investigadores chinos (Liu et 
al. 2023) que usaron métodos de IA para la 
predicción a futuro de la biomasa forestal en 
una región determinada.

Modelos de IA y medición de biomasa en 
bosques tropicales

La investigación de Montaño et al. (2017) 
comparó tres modelos de IA con el tradicional 
método de ecuaciones alométricas que se em-
plea para calcular la biomasa de los bosques en 
base a la regresión estadística. Para ello evalu-
aron datos del diámetro a la altura del pecho 
(DAP), altura total (Ht), biomasa seca aérea (b) 
y densidad de la madera (ρ) de 4004 árboles 
ubicados en Australia, Sudáfrica, Brasil, Cam-
boya, Camerún, República Centroafricana, 
Colombia, Costa Rica, Guayana Francesa, 
Gabón, Ghana, Guadalupe, India, Indonesia, 
México, Madagascar, Malasia, Mozambique, 
Nueva Guinea, Perú, Puerto Rico, Tanzania, 
Venezuela y Zambia. El modelo alométrico 
para estimar la biomasa que emplearon fue el 
de Schumacher-Hall, expresado en la siguiente 
fórmula:

lg(b) = β0 + β1lg(DAP) + β2lg(Ht) + β3lg(ρ)
Dónde: b es la biomasa forestal, DAP es el 
diámetro a la altura del pecho, Ht es la altu-
ra total, ρ es la densidad básica de la madera 
y β n son coeficientes asignados para las tres 
variables.
Los tres modelos de IA evaluados corres-

ponden a K-Nearest Neighbors (KNN), Artifi-
cial Neural Networks (ANN) y Support Vector 
Machine (SVM). Una breve descripción de 
los modelos de IA evaluados se muestra en el 
Cuadro 1. Montaño et al. (2017) reportan que 
sometieron los datos de las variables conside-
radas en la ecuación alométrica evaluada a la 
prueba de Lliliefors y Shapiro-Wilk. Los resul-
tados de esta prueba mostraron que, tanto en 
su forma original como en la transformación 
logarítmica de los datos, ninguna de las varia-
bles se ajustaba a la distribución normal. 
Además, al realizar el análisis gráfico del error 
residual encontraron que estos no presentaban 
homocedasticidad. A partir de estos dos resul-
tados, los autores señalaron que no se cumplen 
las condiciones para realizar el ajuste del mod-
elo alométrico, y que este método no sería muy 
adecuado para evaluar la biomasa. Así mismo, 
señalan en la discusión de los datos que la bio-
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Cuadro 1. Descripción de los modelos KNN, ANN y SVM. Fuente: Montaño et al. (2017). 

masa correspondiente a los árboles grandes 
(DAP > 70 cm) muestra una mayor dispersión 
y que esta variable no se distribuye como una 
curva normal.

Luego, cuando se realiza el análisis estadísti-
co sobre el sesgo, exactitud y precisión con los 
tres modelos de IA y el de regresión, los resul-
tados mostraron que los modelos KNN, ANN 
y SVM tienen un alto poder de estimación de la 
biomasa de los árboles tropicales, comparable 
o mejor que el del modelo alométrico, en par-
ticular el modelo SVM mostró mejor precisión 
para los datos considerados. Concluyeron que 
los modelos de IA pueden ser considerados 
como una interesante alternativa frente a la 
técnica de regresión, especialmente cuando los 
datos no se distribuyen en forma normal y no 
existe homocedasticidad; que es el caso de la 
biomasa de los árboles de los bosques tropi-
cales. Esta última parte de las conclusiones de 
estos autores es muy importante pues durante 
todos estos años en el Perú se ha estado midien-
do la biomasa forestal empleando mayormente 
ecuaciones alométricas que, según al menos el 
trabajo de Montaño et al. (2017), indica que 
no son tan confiables como se pensaba. Con-
siderando que los modelos de IA estarían pre-
sentando mayor fiabilidad estadística que las 
ecuaciones alométricas, es válido y necesario 
considerar hacer los esfuerzos necesarios para 

poder aplicarlos en la medición de nuestros 
bosques; más aun tomando en cuenta la alta 
heterogeneidad de especies, las dimensiones y 
formas de los árboles en sus diferentes edades y 
la condición sociológica dentro de los ecosiste-
mas en que se desarrollan.

Modelos de IA en la medición de la biomasa 
en plantaciones forestales

Este estudio evalúa siete modelos ML para 
estimar la biomasa de tres especies de rápi-
do crecimiento cultivadas a escala industrial 
como alternativa a las regresiones alométricas 
empleando variables dasométricas simples, 
como el DAP y la altura total o comercial de 
los árboles. Wongchai et al. (2022) afirman que 
la estimación de la biomasa de las plantaciones 
industriales de manera rápida y precisa se ha 
convertido en una necesidad, además resaltan 
que el uso de modelos ML aplicados en plan-
taciones de rápido crecimiento es relativa-
mente nuevo, pues los pocos trabajos reporta-
dos se enfocan en pastos y árboles para climas 
relativamente fríos, ninguno para plantas de 
climas tropicales, donde los modelos de cre-
cimiento de la biomasa solamente la estiman 
a través de ecuaciones alométricas de menor 
precisión. En ese sentido, su trabajo tuvo como 
objetivo usar modelos de ML para estimar la 
biomasa de plantaciones en condiciones tro-

Grupo Descripción

KNN
Es un modelo no paramétrico, usado en DM, que se basa en los valores de los n vecinos más cerca-
nos para realizar la estimación. Para la estimación de la biomasa Montaño et al. (2017) emplearon la 
ecuación de distancia Euclidiana con las mismas variables del modelo alométrico mencionado de los 
tres árboles más cercanos. Es decir, un valor de n = 3.

ANN

Se trata de un sistema de ML en el que se conmutan una serie de funciones matemáticas simulan-
do la sinapsis biológica de células dispuestas en estratos. Las células interconectadas son funciones 
matemáticas lineales o sigmoidales que procesan datos y cuyos resultados alimentan a la siguiente célu-
la, o función matemática. A cada estrato se le asigna un coeficiente, que se van ajustando a medida que 
se van probando y logrando la estimación estadísticamente más exacta. Un proceso algo análogo al de 
calibración de un modelo alométrico.

SVM

Es una técnica, de ML, en la que la data es procesada para seleccionar los datos que presentan una 
mayor probabilidad de tener un patrón lineal, para lo cual se emplea la función Kernel. Esta función 
otorga a cada grupo de datos seleccionado los parámetros C y gamma. El parámetro C determina la 
relación entre la exactitud y la complejidad del modelo generado por cada grupo de datos, mientras 
que gamma mide el sesgo y la variancia de ellos. Montaño et al. (2017) evaluaron 150 combinaciones de 
estos parámetros para encontrar la combinación con mejor correlación.
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picales de tres especies de Eucalyptus camaldu-
lensis, Acacia hybrid y Leucaena leucocephala a 
partir de variables dasométricas simples y pro-
bar su precisión con las ecuaciones alométricas 
tradicionales. 

Los modelos de ML probados fueron: De-
cision Tree (DT), Random Forest (RF), Gra-
dient Tree Boosting (GTB), Adaptive Boosting 
(AdB), Kernel Ridge Regression (KRR), Support 
Vector Machine (VSM) y, K-Nearest Neighbor 
(KNN). La descripción realizada por Wongc-
hai et al. (2022) de los primeros cinco modelos 
son difíciles de entender para quien no está 
familiarizado con el léxico técnico de la pro-
gramación, los métodos de manejo de datos 
que emplean y las complejas matemáticas con 
las que procesan los datos. Por lo tanto, al autor 
se le hace complicado presentar una descrip-
ción de ellos que oriente a los lectores de este 
artículo. Los fundamentos de los dos últimos 
modelos son explicados en el Cuadro 1. En 
el Cuadro 2 se presentan las siete ecuaciones 
alométricas evaluadas por los autores, en las 
que las variables utilizadas son el diámetro a la 
altura del pecho (DAP) y altura total (H).

Con la finalidad de evaluar cuál de los mo-
delos ML o la ecuación alométrica ofrece la 
predicción más precisa de la biomasa, los au-
tores emplearon un método estadístico usado 
generalmente para estimar el desempeño de los 
modelos. Este método consistente en separar al 
azar la gran cantidad de datos y dividirlo en “n” 

grupos, los que deben de contar con una can-
tidad de datos de tal manera que representen 
la amplitud de valores de todos los datos. Se 
separa uno de los grupos y con los datos de los 
n-1 grupos restantes, se realiza la calibración y 
ajuste de la precisión del modelo; se determi-
nan los valores de los coeficientes del modelo 
(a, b y c) y los hiperparámetros óptimos de los 
modelos ML. Este proceso es lo que se cono-
ce como aprendizaje del modelo (explicado 
brevemente líneas arriba). Luego, el grupo 
restante de datos se emplea para verificar la 
precisión de los modelos con las constantes e 
hiperparámetros calibrados. Wongchai et al. 
(2022) reportan que usaron el 90% de los da-
tos para el proceso de aprendizaje del modelo y 
el 10% restante para la validación. Los valores 
de los coeficientes y las potencias que afectan 
las variables de las ecuaciones alométricas 
fueron determinados por el método del míni-
mo cuadrado, determinando que la segunda 
ecuación alométrica del Cuadro 2 es la que pre-
sentó el mayor coeficiente de regresión (R2), y 
cuyos valores de a y b calculados fueron 0.0938 
y 2.4308 respectivamente. En el Cuadro 3 se 
muestran los valores de R2 y el cuadrado me-
dio del error que obtuvieron para la ecuación 
alométrica seleccionada y para cada uno de los 
modelos ML evaluados. Se aprecia que el valor 
de R2 para la ecuación alométrica es de 0.9276 
y el cuadrado medio del error es 4.2784, mien-
tras que los valores correspondientes para los 
modelos ML tienen un valor de R2 superior a 
0.9417 y que los cuadrados medio del error son 
bajos, no superan el valor de 3.5874. Toman-
do en cuenta estos resultados, Wongchai et al. 
(2022) afirman que los modelos ML podrían 
ofrecer mejor precisión que las ecuaciones 
alométricas debido al hecho que estos pueden 
analizar las interacciones entre los valores del 
DAP, la altura e inclusive la edad que contienen 
la inmensa cantidad de datos correspondiente 
a las plantaciones de las tres especies que eva-
luaron. 

Wongchai et al. (2022) determinaron que 
el estimador de biomasa para estas tres es-
pecies que mejor funcionó fue el modelo RF, 
debido a que logró una precisión similar a los 

Número Ecuación Alométrica

1 Biomasa = a + b(DAP)

2 Biomasa = a(DAP + 1)b

3 Biomasa = a(H)b

4 Biomasa = a + b(H) + c(H)2

5 Biomasa = a(DAP x H)b

6 Biomasa = a(DAP2 x H)b

7 Biomasa = a(DAPb x H)c

Cuadro 2. Ecuaciones alométricas evaluadas por 
Wongchai et al. (2022). Donde: DAP es el diámetro 
a la altura del pecho; H es la altura total o comercial 
de los árboles; a, b y c son coeficientes a los que se les 
asigna un valor numérico.
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Ecuación/Modelo ML R2 CME

Biom = 0.0938(DAP + 1)2.4308 0.9276 4.2784

DT 0.9417 3.5874

RF 0.9572 3.0923

GTB 0.9540 3.1997

AdB 0.9472 3.4687

KRR 0.9569 3.1291

SVM 0.9567 3.0420

K-NN 0.9546 3.1052

otros modelos ML y por requerir un ingreso 
de datos menos costoso. Cuando analizaron el 
modelo RF junto a la ecuación alométrica en-
contraron que ambos lograban una precisión 
similar para estimar una biomasa menor de 
30 kg, pero por encima de este valor, el mo-
delo RF presentó mejores resultados que los de 
la ecuación alométrica. Al analizar la variable 
edad en esta comparación observaron que la 
ecuación alométrica tiene una alta precisión 
para estimar la biomasa de los árboles de hasta 
los cuatro años en estas tres especies, y sugi-
eren que debería desarrollarse otra ecuación 
alométrica para estimar la biomasa de árboles 
mayores a cuatro años de estas tres especies. 
En ese sentido, comentaron que el modelo RF 
puede tener la capacidad de reconocer los dife-
rentes patrones de edad, y que el algoritmo del 
modelo RF puede ofrecer una predicción de la 
biomasa con mayor precisión.

Estos autores concluyen que el modelo RF 
estima exitosamente la biomasa de estas tres 
especies plantadas en el norte de Tailandia, 
empleando variables simples como el DAP, al-
tura total y edad de los árboles; resaltando que 
la calibración de los parámetros del modelo 
fue crucial para lograrlo. Fundamentan esta 
conclusión afirmando que, si bien el DAP es la 
variable más influyente en la estimación de la 
biomasa, la inclusión de las variables altura to-
tal y edad puede mejorar la precisión pues exis-
ten interacciones entre ellas, y que la precisión 
de pierde significativamente si se emplean es-

tas variables en forma individual. Finalmente, 
recomiendan que, para mejorar el modelo, las 
futuras investigaciones deberían incluir otras 
características de los árboles, así como otras 
variables de tipo ambiental como la humedad, 
temperatura, precipitación, tipo de bosque, 
densidad de rodal y competición dentro de las 
plantaciones.
Estimación a futuro de la biomasa a escala 
regional

El trabajo realizado por Liu et al. (2023), es 
uno de los pocos que se han realizado en la pre-
dicción de la biomasa de una región. Para ello, 
se utilizaron dos modelos de ML denominados 
BP-ANN y SVM, mediante los cuales se espera 
mejorar el entendimiento de la productividad 
de los bosques y el almacenamiento de carbón 
en los ecosistemas forestales; así como evaluar 
la respuesta y adaptabilidad de los bosques al 
cambio climático en Beijing (China) conside-
rando factores forestales y meteorológicos.

 Los datos forestales fueron obtenidos de 
tres períodos de inventarios forestales en Bei-
jing, que incluye información de 214 parcelas 
permanentes y 428 parcelas de registro de da-
tos. Las variables de las parcelas permanentes 
consideradas fueron el número de parcela, la 
pendiente, coordenadas GPS, cobertura vege-
tal, cobertura arbustiva, cobertura herbácea, 
edad promedio, densidad arbórea, densidad 
de copas, altura promedio de los árboles, DAP 
promedio, especies arbóreas dominantes, área 
basal y volumen por hectárea. Los datos me-
teorológicos fueron obtenidos de la China 
Meteorological Science Data Sharing Service 
Network, de donde se tomó información de 21 
estaciones meteorológicas de Beijing desde el 
año 2004 hasta el 2018. Las variables meteo-
rológicas consideradas fueron la temperatura 
promedio anual y precipitación media anual. 

La biomasa a futuro en los puntos donde 
están las parcelas permanentes fue proyectada 
modelando el crecimiento forestal, para lo cual 
se tuvo que calcular la biomasa básica que estas 
contienen. La biomasa básica está compuesta 
por la biomasa de los árboles, arbustos y hier-
bas. La biomasa de los árboles fue estimada 

Cuadro 1. Valores de R2 y el cuadrado medio del 
error para la ecuación alométrica seleccionada y 
modelos ML.
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a través de una ecuación de ajuste lineal que 
toma en cuenta la biomasa y el volumen de al-
macenaje, por tipo de bosque y edad propuesta 
por Xu et al. (2007), mientras que la biomasa 
de los arbustos y hierbas fue estimada por el 
mé todo establecido por Wang et al. (2014). 
La data meteorológica a futuro fue obtenida 
utilizando el software Climate AP, que puede 
predecir datos climáticos a futuro basándose 
en el Quinto Reporte de Evaluación de Panel 
Internacional de Expertos en Cambio Climáti-
co (IPCC).

Liu et al. (2023) reportan que el modelo ML 
denominado BP-ANN (Back-Propagation Ar-
tificial Neural Network) tiene muchas ventajas 
para la predicción de la biomasa con mayor 
precisión que los modelos tradicionales de re-
gresión lineal. Además, afirman que en el pro-
ceso de entrenamiento vía DM puede inferir 
datos perdidos o filtrar aquellos que identifica 
como extraños y a través del entrenamiento del 
modelo, este puede aprender las complejas rel-
aciones no lineales entre las características de 
la biomasa. Por otro lado, afirman que el mod-
elo SVM tiene como ventaja el poder manejar 
rela ciones no lineales y grandes dimensiones 
de datos mediante la selección de ecuaciones 
Kernel para analizar y seleccionar los datos, 
y que esta selección le permite capturar con 
mayor precisión los factores clave que afec-
tan a la biomasa. Otra ventaja identificada en 
este modelo es que puede conducir un entre-
namiento iterativo y ajuste de parámetros que 
le permite mejorar su precisión. Como desven-
taja, señalan que este modelo puede tomar más 
tiempo y requerir mayores recursos computa-
cionales.

Al evaluar la precisión de los modelos, Liu 
et al. (2023) encontraron que el modelo SVM 
tuvo un valor de R2 igual a 0.9 y el del modelo 
BP-ANN fue de 0.85. Además, concluyen que 
ambos modelos tienen una buena precisión de 
ajuste y que no hay una diferencia significati-
va en los resultados de predicción entre ellos, 
aunque el modelo BP-ANN puede presentar 
predicciones más volátiles. Sin embargo, co-
mentan que para mejorar el modelamiento se 
debería ampliar el nivel de predicción, pasando 

de los puntos fijos correspondientes a las par-
celas permanentes a un nivel que cubra toda la 
región y, por otro lado, considerar la significan-
cia de las actividades humanas como los cam-
bios en la cobertura y patrones de paisaje. Con 
estas mejoras en las investigaciones consideran 
que se puede proveer a quienes manejan los re-
cursos forestales la base científica que promue-
va el desarrollo forestal sostenible en Beijing y 
ayudar a establecer ecosistemas estables y sa-
ludables.

Condiciones para la Aplicación de la IA 
en la Medición de la Biomasa Forestal en 
el Perú

De la información expuesta en los tres casos 
revisados se rescatan dos puntos importantes. 
El primero es que las ecuaciones alométricas 
que usualmente se usan para estimar la bio-
masa de los árboles en los bosques tropicales 
no estarían siendo muy precisas y confiables, 
y que la alternativa de los modelos de IA si 
lo estarían siendo, además de ser capaces de 
relacionar más variables de los árboles que 
lo que las ecuaciones alométricas permiten. 
Lo segundo es que, si es necesario aplicar 
los modelos de IA en el Perú, se necesitaría 
tres elementos que tal vez no se dispone ple-
namente. El primer elemento es el recurso 
humano capacitado en el desarrollo de algo-
ritmos que se elaboren considerando las fun-
ciones matemáticas y estadísticas necesarias 
que interrelacionan las diversas variables que 
explican el crecimiento de la biomasa forestal 
en los complejos bosques tropicales. Para el 
diseño de los algoritmos es necesario además 
que estas personas dominen los lenguajes 
de programación y que puedan operar com-
putadoras de gran potencia que sean capaces 
de procesar la gran cantidad de datos que se 
demandan los modelos de IA. El contar con 
este tipo de computadoras sería un segundo 
elemento necesario. Por último, y tal vez el 
más complicado de obtener sea el contar con 
las grandes bases de datos de las variables 
dasométricas y ambientales que combinadas 
entre ellas explican el desarrollo de la bioma-
sa forestal.
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Respecto a contar con recursos humanos 
capacitados cabe mencionar que la formación 
en matemática y estadística de los ingenieros 
forestales en el Perú no es muy exigente. Tradi-
cionalmente esta alcanza hasta el análisis 
matemático de funciones cuadráticas, logarít-
micas de ecuaciones de dos a tres variables, y 
del análisis estadístico de la distribución nor-
mal y chi cuadrado (X2) del DAP y altura de 
los árboles, así como el diseño y análisis de 
muestreo estadístico para realizar inventarios 
forestales de un conjunto de datos que puede 
procesarse con programas de hojas de cálculo 
en computadoras de escritorio, o inclusive lap-
tops. Se ha visto que los algoritmos que se em-
plean en los modelos de DM y el ML se basan 
en funciones matemáticas más complejas que 
no son estudiadas en los cursos de ciencias 
básicas y de medición forestal con los que se 
forma un ingeniero forestal en el Perú, pero que 
en manos de un profesional de la data science 
que las conoce y maneja, pueden ser utilizadas 
para representar las múltiples relaciones de las 
variables dasométricas, físicas de la madera y 
hasta ambientales que juegan un rol en la for-
mación de la biomasa forestal.

Esta situación conduce a pensar que, si el 
país necesita contar con ingenieros forestales 
capaces de aplicar modelos de IA, ML y DM, 
se debe comenzar a considerar una formación 
matemática y estadística más exigente. Y esto 
no solo se aplicaría para los ingenieros fores-
tales que se orienten a la medición del recurso 
forestal, sino también a los que se enfoquen 
en el procesamiento industrial del mismo. Por 
ejemplo, sería ideal que un ingeniero forestal 
pueda desarrollar un algoritmo que determine 
la opción más eficiente de cortes de aserrío de 
las trozas de especies tropicales, que como se 
sabe, al tener diversas formas de sección trans-
versal, ahusamiento y densidad de madera, 
se desperdicia madera al aserrarla; más aún, 
tomando en cuenta lo costoso que represen-
ta trasladar esa troza desde el bosque hasta el 
carro de aserrío. Esto supone que además este 
ingeniero forestal debería manejar lenguajes 
de programación para elaborar los algorit-
mos necesarios para ello. Tal vez por ahora 
no existan los medios para formar ingenieros 

forestales con esas capacidades, así que ten-
dría que recurrirse a formar equipos con inge-
nieros de sistemas, o ingenieros en IA que ya 
empiezan a formarse en la Universidad Na-
cional de Ingeniería (UNI) desde el año 2024 
(Saavedra, 2023). Si bien estos ingenieros de las 
ciencias informáticas deben ser muy capaces 
en matemáticas, estadística, programación y 
otras capacidades técnicas, no se puede decir lo 
mismo sobre sus conocimientos de las ciencias 
ambientales que les permitirían entender cómo 
funciona un ecosistema forestal natural o crea-
do por el hombre. Por ello, mientras se traba-
jaría en equipo con ingenieros informáticos, se 
debería mejorar la formación en matemática 
y estadística de los ingenieros forestales como 
preparación para realizar estudios superiores 
o complementarios en IA. Este tema queda en 
manos de las facultades de ciencias o ingeniería 
forestal del Perú.

Respecto a contar con computadoras de gran 
potencia, capaces de procesar en forma rápida 
y sin mucho costo la gran cantidad de datos 
que demandan los modelos de IA, no se perci-
be como gran problema que un presupuesto 
bien elaborado y justificado no pueda resol-
ver. Este tema quedaría en manos de las insti-
tuciones encargadas de realizar investigación. 
Por último, un tema tan o más importante que 
el contar con profesionales capacitados en IA 
es el contar con la suficiente cantidad de da-
tos que permitan elaborar y desarrollar los 
modelos de IA para estimar con precisión y 
confianza la biomasa forestal del Perú. Posible-
mente en algún momento se podrá contar con 
ingenieros con altas capacidades para la elabo-
ración y gestión de modelos de IA, o las más 
rápidas y poderosas computadoras capaces de 
procesar grandes cantidades de datos, pero si 
no se tienen los datos a procesar, no se tendrá 
nada.

En los tres casos revisados se ha visto que los 
datos son la materia prima para producir esti-
maciones precisas y lo más certeras posibles de 
la biomasa. Se sabe que la compleja geografía 
y climas del Perú han generado una cobertu-
ra vegetal de lo más diversa, de la que todavía 
se conoce poco por tener escasos datos sobre 



Enero-Junio 2024
Importancia de la inteligencia artificial 
en la evaluación de la biomasa forestal

20

ella. Por lo tanto, sería necesario contar con 
una red de puntos donde se instalen parcelas 
permanentes de medición de las más diversas 
variables físico-ambientales y dasométricas de 
los ecosistemas forestales, ello nos permitirá 
contar con suficientes datos para desarrollar 
modelos de IA para estimar con precisión la 
biomasa forestal. Esta red de puntos debe de 
ser lo suficientemente extensa para que cumpla 
con los criterios de representatividad, no solo 
biológica, sino sobre todo estadística. La ac-
cesibilidad a sitios remotos seguramente hará 
costosa la instalación, mantenimiento y medi-
ciones periódicas frecuentes en esta red de 
parcelas. Considerando que el mercado de car-
bono genera suficientes ingresos económicos 
para financiar programas de desarrollo de las 
poblaciones donde se ubican los ecosistemas 
forestales, cabe pensar que parte de esos in-
gresos podrían cubrir los costos de operación 
de esta red de parcelas permanentes. Posible-
mente, al comienzo podrían ser cubiertos por 
alguna institución privada o pública interesada 
en fomentar el mercado y los beneficios de los 
bonos de carbono.

 La noticia con la que se inició este artículo, 
sobre que las mediciones de la deforestación en 
los bosques tropicales que dan pie al pago de 
los bonos de carbono estarían sobredimensio-
nadas, y que tanto los científicos como quienes 
establecen los estándares al respecto deberían 
ponerse de acuerdo en mejorar los métodos 
de medir la biomasa forestal, conduce a pen-
sar que los compradores de estos bonos po-
drían comenzar a perder interés en los bonos 
de carbono originados en los bosques tropi-
cales si ese tema no se aclara. A partir de las 
investigaciones expuestas, queda claro que la 
medición de la biomasa forestal tiende al uso 
de modelos de IA, que ofrecen resultados más 
precisos y confiables que los obtenidos a través 
de las ecuaciones alométricas. Por ello, se con-
cluye que, si el Perú quiere seguir participando 
en el mercado de carbono almacenado en su 
inmensa biomasa y patrimonio forestal, de-
bería comenzar a pensar en formar ingenieros 
forestales capaces de conocer, entender y, si 
es posible, desarrollar algoritmos de IA para 

la medición de la biomasa de sus bosques y 
planta ciones. Por ello, se espera que este artícu-
lo despierte el interés de la comunidad forestal 
peruana en la IA y se planteen iniciativas para 
contar pronto con los recursos humanos, equi-
pos y bases de datos necesarias que permitirán, 
además de continuar participando en el merca-
do de carbono, contar con información precisa 
para tomar decisiones sobre el uso de la tierra 
o de la cobertura vegetal del Perú.
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