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Resumen 
 

El atropellamiento de fauna es un fenómeno que surge a partir de la 

fragmentación de los ecosistemas por las vías, limitando la movilidad de los individuos 

y poniendo en riesgo la estabilidad de las poblaciones por el incremento de la 

mortalidad. Este fenómeno es estudiado por diferentes disciplinas que se integran en el 

campo de conocimiento denominado: ecología de carreteras. Colombia no es ajeno a la 

problemática del atropellamiento de fauna silvestre, evidenciado en diferentes 

publicaciones científicas que reportan este fenómeno en las vías del país. Aunque el 

auge de la inteligencia artificial ha tenido grandes avances en la predicción de 

fenómenos espaciales como incendios forestales, crecimientos súbitos de corrientes de 

agua, entre otros. Sin embargo, estos algoritmos aún no han sido suficientemente 

explorados por la ecología de carreteras. Por esta razón, esta investigación tuvo como 

objetivo desarrollar una metodología para predecir los sitios de mayor acumulación de 

atropellamiento de fauna en vías del Oriente Antioqueño con base en algoritmos de 

inteligencia artificial, sistemas de información geográfica y procesamiento de imágenes 

multiespectrales. Durante el desarrollo de esta investigación se identificó que las 

características más relacionadas con el atropellamiento de fauna en la zona de estudio 

son: distancia a Bosque, distancia a corredor biológico, resistencia del terreno al 

movimiento, costo de movimiento, las bandas 9, 10 y 11 del satélite Landsat 8 y el índice 

de quema normalizado (NBRI). A partir de este conjunto de características, se 

compararon diferentes algoritmos de aprendizaje de máquina (k-vecinos más cercanos, 

máquinas de soporte vectorial, bosques aleatorios y redes neuronales) balanceados por 

medio de las técnicas SMOTE y ADASYN. Los resultados obtenidos permiten identificar 

que el algoritmo de Bosques aleatorios (RF) con la técnica de balanceo ADASYN es el 

método de clasificación con mejor desempeño al ser sometido a validación cruzada por 

grupos (AUC-ROC 0.78 ± 0.12), superando los resultados alcanzados por investigaciones 

previas. Por último, se validó la metodología a través de un ejercicio de transferencia de 

aprendizaje, entrenando el algoritmo RF-ADASYN con 3 zonas del oriente antioqueño y 

validando sobre un tramo diferente (AUC-ROC = 0.87±0.09) reentrenando el modelo 

inicial con el 5% de la base de datos de validación. 

 

Palabras Clave: Análisis espacial, Aprendizaje de Máquina, Reconocimiento de 

Patrones, Atropellamiento de fauna, Imágenes Multiespectrales
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Abstract 
 

The roadkill of fauna is a phenomenon that arises from the fragmentation of 

ecosystems by roads, limiting the mobility of individuals and putting at risk the stability 

of populations by increasing mortality. This is studied by different disciplines integrated 

into the field of knowledge called Road Ecology. Colombia is not unaware of the 

problem of the running over of wild fauna, evidenced in different scientific publications 

that describe the phenomenon of the running over of wild fauna in the roads of the 

country. Although the rise of artificial intelligence has significant advances in the 

prediction of spatial phenomena in recent years, it has not yet been sufficiently 

explored by Road Ecology. For this reason, this research had the objective of developing 

a methodology to predict the sites of more significant accumulation of fauna run-over 

in roads of the Antioquia East based on artificial intelligence algorithms, geographic 

information systems, and multispectral image processing. During the development of 

this research, it was identified that the characteristics most related to the roadkill of 

fauna in the study area are: Distance to Forest, Distance to Biological Corridor, Ground 

Resistance to Movement, Cost of Movement, the bands of the Landsat 8 satellite: band 

9, band 10, band 11 and the normalized burning index. From this set of characteristics, 

different machine learning algorithms were compared (nearest k-neighbors, vector 

support machines, random forests, and neural networks). SMOTE and ADASYN 

balancing techniques were applied. The results obtained allowed us to identify that the 

randomized forest (RF) algorithm with ADASYN balancing is the method with the best 

performance when subjected to cross-validation (AUC-ROC 0.78 ± 0.12), surpassing the 

results achieved by previous research. Finally, the methodology was validated through 

a transference exercise, training the RF-ADASYN algorithm with three zones of the 

eastern Antioquia region and validating on a different section (AUC-ROC = 0.87±0.09), 

retraining the initial model with 5% of data from the validation database. 

 

Keywords: Spatial Analysis, Machine Learning, Pattern Recognition, Fauna 

Roadkill, Multispectral Imaging 
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1. Introducción 
 

1.1. Justificación 
 

El atropellamiento de fauna es una problemática que tiene un comportamiento 

directamente proporcional al crecimiento de las vías y se ha atribuido principalmente a  

la fragmentación de los ecosistemas causada por las infraestructuras lineales que 

limitan la movilidad de los individuos y ponen en riesgo la estabilidad de las poblaciones 

por el incremento de la mortalidad [1]. Esto tiene consecuencias graves para los 

ecosistemas debido a la pérdida de servicios ecosistémicos como: control de plagas, 

control de poblaciones, dispersión de semillas, entre otros, que benefician al 

ecosistema y en general a todos los que lo habitamos [2]. Sin embargo, este fenómeno 

también afecta al ser humano: las colisiones con la fauna provocan lesiones, pérdida de 

vidas y costos asociados a la reparación de los vehículos. Se estima que en Estados 

Unidos ocurren aproximadamente 2 millones de colisiones entre vehículos y mamíferos 

grandes cada año, resultando en al menos 29,000 personas lesionadas, 200 o más 

muertes humanas [3], así como pérdidas económicas estimadas en $4,000 millones de 

dólares cada año [4, 5]. Adicionalmente, se estima que 365 millones de vertebrados 

mueren cada año en las carreteras de este país [6]. Por otro lado, en Europa se estima 

que ocurren al menos 500,000 colisiones de vehículos con ungulados cada año [5]. 

Debido a la magnitud de esta problemática, algunos autores han considerado el 

atropellamiento de fauna como uno de los factores que más contribuyen a la pérdida 

de biodiversidad [7]. Por lo cual, es necesario generar medidas que permitan mitigar los 

efectos negativos de las infraestructuras viales sobre los ecosistemas y la fauna silvestre 

[8]. 

 

Uno de los principales propósitos de los investigadores en conservación, de los 

ecólogos de las carreteras, así como de los gerentes de las infraestructuras viales, es la 

identificación de los lugares con mayor riesgo de mortalidad de fauna silvestre. Estos 

lugares son identificados por medio de estudios diagnósticos, los cuales requieren de 

una gran cantidad de recursos, talento humano especializado y amplios periodos de 

tiempo para obtener información sistemática y significativa. A partir de la información 

recolectada, se generan análisis espaciales que permiten proponer medidas de 

mitigación y prevención al atropellamiento de fauna [9-16]. 

 

Colombia no es ajeno a la problemática del atropellamiento de fauna silvestre, y 

aunque hay pocos estudios, estos evidencian el fenómeno del atropellamiento de fauna 
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silvestre en las vías del país por medio de la cuantificación de la mortalidad en las 

carreteras, la identificación de las especies más afectadas y los lugares más frecuentes 

donde se presentan atropellamientos [17-28]. Por esta razón, el Instituto Tecnológico 

Metropolitano (ITM) de Medellín, ha buscado generar un espacio de investigación de 

alto impacto con un enfoque multidisciplinario, en el cual, la biología, la ecología, la geo 

estadística, las ciencias computacionales, entre otras disciplinas, pueden unir esfuerzos 

para prevenir, mitigar y compensar el atropellamiento de fauna silvestre por medio de 

técnicas y algoritmos que permitan ser más efectivos en la atención de esta 

problemática. 

 

Quizás una de las áreas más prometedoras a ser aplicadas a este fenómeno es la 

Inteligencia Artificial; un conjunto de técnicas y algoritmos que buscan brindarle la 

capacidad a los sistemas computacionales de aprender. Del mismo modo que los 

humanos aprendemos de nuestras experiencias y el mundo, los sistemas “aprenden” 

de los datos que se les brinda, permitiendo generar predicciones, análisis o incluso la 

toma de decisiones [29]. En los últimos años se ha dado un aumento exponencial en la 

generación de investigaciones que hacen uso de algoritmos de aprendizaje como 

insumo para la predicción de diversos fenómenos espaciales [29-42], por esta razón, 

este proyecto pretende hacer uso de estos algoritmos como una herramienta adicional 

para la prevención y mitigación del atropellamiento de fauna silvestre. Sin embargo, al 

realizar la revisión bibliográfica, se evidencia una baja cantidad de investigaciones que 

hagan uso de algoritmos de aprendizaje de máquina para predecir los segmentos de 

mayor acumulación de atropellamientos. 

 

Por lo tanto, esta tesis busca aportar a la construcción de medidas de mitigación 

y prevención cada vez más eficientes, disminuyendo los costos y tiempos para la 

identificación de los segmentos más probables de las carreteras a ser cruzados por la 

fauna, permitiendo continuar el aumento de la infraestructura vial de manera 

responsable y respetuosa con los ecosistemas. 

1.2 Pregunta de investigación 

¿Se podrán predecir puntos calientes de atropellamiento de fauna en vías del 

oriente antioqueño, que no cuenten con datos suficientes para realizar análisis 

espaciales convencionales, a través de métodos basados en inteligencia artificial y 

sistemas de información geográfica? 
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1.3 Objetivos de investigación 

1.3.1 Objetivo general 

Desarrollar una metodología para predecir los sitios de mayor acumulación de 

atropellamiento de fauna, en vías del Oriente Antioqueño con base en algoritmos de 

inteligencia artificial, sistemas de información geográfica y procesamiento de imágenes 

multiespectrales. 

1.3.2  Objetivos específicos 

Proponer un conjunto de características geográficas y ambientales de las vías del 

oriente antioqueño asociadas a zonas con acumulación de atropellamientos de fauna 

con base en el procesamiento de imágenes satelitales multiespectrales y mapas 

oficiales. 

 

Determinar el algoritmo de inteligencia artificial que mejor se ajuste a la 

predicción de puntos calientes de atropellamiento de fauna en carreteras del Oriente 

antioqueño teniendo en cuenta el desbalance de clases. 

 

Validar la metodología propuesta para la predicción de puntos calientes de 

atropellamiento de fauna por medio de transferencia de aprendizaje en las vías del 

oriente antioqueño 

1.4 Organización del documento 

Este documento consta de siete capítulos, los cuales están organizados de la 

siguiente manera: una introducción que tiene como propósito la descripción del objeto 

de estudio, los objetivos e hipótesis de este trabajo. El capítulo de estado del arte y 

marco conceptual recopila el devenir científico de la temática del atropellamiento de 

fauna silvestre, cómo ha evolucionado y cuáles son las metodologías más usadas para 

su estudio y predicción. Así mismo, se realiza un compendio de investigaciones que 

hacen uso de la inteligencia artificial para la predicción de fenómenos espaciales, 

además de un marco conceptual en donde se introducen los conceptos teóricos que 

fueron utilizados en este estudio. El capítulo 3 está dedicado a la descripción del marco 

metodológico que fue utilizado durante esta investigación para las fases de 

caracterización del atropellamiento de fauna, el desarrollo de modelos de predicción de 
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atropellamiento y la validación por medio de transferencia de aprendizaje. El capítulo 4 

presenta los resultados logrados, las métricas de desempeño de los modelos 

desarrollados de sus predicciones y el resultado de la transferencia de aprendizaje. 

Finalmente, un capítulo de conclusiones y recomendaciones, un capítulo de bibliografía 

y un capítulo de anexos 

 

2. Estado del arte y marco conceptual 
 

2.1. Estado del arte 
 

Teniendo en cuenta que este trabajo tiene como problema gestor el 

atropellamiento de fauna, se estableció el estado actual de esta problemática, desde la 

década de 1950 hasta el momento. Así mismo se realizó un estudio de los métodos que 

se han usado para analizar la información obtenida en esta temática y como los modelos 

de aprendizaje de máquina pueden ser útiles para la predicción de este fenómeno. 

 

Con el objetivo de garantizar la repetitividad de esta revisión bibliográfica se 

presentan las ecuaciones de búsqueda usadas: para el tema de ecología de carreteras 

((animal AND vehicle AND collision) OR (roadkill) OR (wildlife AND vehicle AND collision) 

OR (animal AND roadkill)) AND (road); para el tema de análisis espacial visual y sistemas 

de información geográfica; ((animal AND vehicle AND collision) OR (roadkill) OR (wildlife 

AND vehicle AND collision) OR (animal AND roadkill)) AND (Satellite imagery OR multi 

spectral) Por último, para el tema de modelos y algorítmicos de inteligencia artificial: 

(predict OR Model OR probability) AND (roadkill OR Animal Vehicle Collision OR Wildlife 

Vehicle Collision). En vista de los pocos resultados que se encuentran de esta búsqueda, 

específicamente que usen algoritmos de aprendizaje de máquina, se complementa con 

la siguiente ecuación: ((ArcGIS) OR (GIS)) AND ((artificial intelligence) OR (machine 

learning)). Estas ecuaciones fueron utilizadas el 12 de febrero del 2020 en bases de datos 

indexadas como ScienceDirect, Scopus, Web of Science y Google Scholar. Esta revisión 

fue realizada en estas bases de datos debido a la presencia de artículos que describen 

la problemática en múltiples lugares del mundo, incluyendo artículos de Brasil y otros 

países latinoamericanos con similitudes a Colombia. Es importante mencionar que esta 

búsqueda fue complementada con artículos similares que fueron citados por artículos 

ubicados en esta revisión. 
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2.1.1 Ecología de carreteras 
 

La Ecología de Carreteras es una disciplina que estudia los efectos negativos de 

las vías y las autopistas sobre los ecosistemas [5]. Entre los efectos negativos más 

investigados se encuentran: la contaminación química, sonora y lumínica provocada por 

los vehículos que transitan por las carreteras; la pérdida de hábitat adyacente a la vía; 

degradación del hábitat y del suelo; el efecto barrera y el efecto borde que impiden el 

movimiento natural de las especies; el atropellamiento de fauna; dispersión de especies 

invasoras o especies generalistas a lo largo del trazado de la vía, entre otros [3]. De los 

efectos mencionados, el atropellamiento de fauna ha sido ampliamente estudiado, 

encontrándose en publicaciones científicas desde los años 1950, especialmente en 

Estados Unidos y Europa, donde se reportan constantes colisiones con Ungulados y 

otros animales de tamaño considerable [43-45]. A pesar de esto, no fue sino hasta 1974 

que se comienza a hablar de los efectos de las carreteras de manera formal, entre ellos 

el atropellamiento de fauna silvestre, como un fenómeno asociado a las carreteras [46, 

47]. 

 

Las preocupaciones por este fenómeno surgen inicialmente como respuesta a 

los problemas de seguridad vial. Desde la década de 1950 se han implementado 

diferentes señalizaciones viales para advertir a los conductores acerca de la posible 

presencia de animales sobre la vía, incluso, modificándolas con luces intermitentes con 

el objetivo de aumentar su visibilidad y efectividad [48, 49]. A pesar de estas medidas 

de prevención y mitigación, diversas investigaciones reportan grandes cantidades de 

atropellamientos, por lo cual, el fenómeno comienza a ser considerado como uno de los 

factores que más contribuyen a la pérdida de poblaciones de algunas especies, así como 

un factor que genera cambios en la genética de las especies [50-53]. 

 

A partir de la década de 1980 se comienzan a generar las primeras estrategias a 

gran escala para la mitigación de este fenómeno, así como la continuación de 

investigaciones que reportan el fenómeno del atropellamiento y los efectos negativos 

de otras infraestructuras lineales como las líneas eléctricas y de transporte de petróleo 

[54-58]. Así mismo, la conectividad ecológica y el efecto barrera producido por la 

transformación del paisaje comenzó a ser identificada como un factor determinante del 

atropellamiento de fauna [59, 60]. 

 

A partir de la década de 1990 surgen estudios acerca de la efectividad de las 

medidas de mitigación, especialmente enfocándose en el paso de animales a través de 
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alcantarillas de cajón, pasos inferiores, superiores y otras estructuras [61-65]. Así mismo, 

comienzan a surgir metodologías de análisis de información de atropellamiento de 

fauna, los cuales serán descritos con mayor detalle en la sección 2.1.2. De igual manera, 

comienza a desarrollarse un mayor interés en explicar el fenómeno, avanzando en la 

identificación de las variables que lo propician y los costos económicos asociados a esta 

problemática [62, 66-74]  

 

La década del 2000-2010 se caracterizó por la publicación de documentos que 

sintetizan el devenir científico previo, generando textos de referencia y actualización 

que se convirtieron en los pilares de esta disciplina científica [2, 12, 75]. Del mismo modo, 

durante esta época surgen propuestas de modelos estadísticos que buscan predecir el 

atropellamiento de fauna, los cuales serán descritos posteriormente. Por último, la 

década del 2010-2020 se ha caracterizado por una continuación de los esfuerzos a nivel 

mundial por determinar los factores que propician el atropellamiento de fauna, los 

modelos y técnicas que mejor se ajustan al fenómeno, así como el incremento de la 

cantidad de estudios en zonas en vía de desarrollo como Asia y América Latina. Cabe 

aclarar que durante esta década surgen documentos clave en el desarrollo de la 

ecología de carreteras, así como documentos emitidos por entidades estatales en 

diferentes países con recomendaciones para la construcción adecuada de las carreteras 

[5, 76-81]. 

 

2.1.2. Metodologías de análisis del 
atropellamiento de fauna 

 

Análisis espacial visual 
 

La humanidad es cada vez más dependiente de los datos [82], la mayoría de los 

cuales son recolectados por dispositivos móviles que nos acompañan todo el tiempo. 

Estos datos son acompañados por coordenadas geográficas, fecha y hora, ubicando la 

información recolectada en el espacio y en el tiempo, los cuales al ser representados en 

un mapa pueden brindar aún más información. Uno de los ejemplos más conocidos de 

los usos de la información espacial es el mapa de John Snow (Figura 1) durante la 

epidemia de cólera de 1854 en Londres, Inglaterra. John Snow, un médico tratante de la 

enfermedad, ubicó las víctimas de esta enfermedad en un mapa y según el patrón 

observado, pudo identificar que la bomba de agua de Broad Street estaba contaminada 

con la bacteria causante de la enfermedad [83]. 
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El análisis espacial se entiende como cualquier método o técnica analítica 

empleada en el estudio de diversos fenómenos naturales, económicos, socioculturales, 

entre otros, que utilizan datos representados en una o en varias escalas espaciales [84]. 

Estos análisis nos ayudan a entender donde se encuentra ubicado un fenómeno, como 

se relaciona con su entorno y que acciones se deben tomar en caso de que dicho 

fenómeno presente consecuencias negativas para la sociedad. Estos análisis pueden ser 

visuales o pueden ser cuantificables al aplicar técnicas estadísticas. En la Figura 2 se 

observa el flujo de trabajo más común para realizar cualquier tipo de análisis espacial. 

 

Con el paso de los años y con la llegada de la carrera espacial, las diferentes 

disciplinas que realizaban análisis espacial contaron con una herramienta impensable 

hasta ese momento: las imágenes satelitales. En 1957 el programa Sputnik logró poner 

el primer satélite artificial en órbita [85], a partir de este hito, diversos gobiernos 

lanzaron múltiples programas de satélites de reconocimiento terrestre para uso militar, 

así como satélites equipados con cámaras de alta resolución sensibles a diferentes 

Figura 1. Mapa de la Cólera, John Snow, Soho ciudad de Londres 1854. Fuente: [83] 

 

 



2. Estado del arte y marco conceptual 19 

 

bandas espectrales para aplicaciones civiles y científicas. Entre los satélites más 

destacados se encuentran: Landsat (1-8), Sentinel (1-6), VRSS-1, Rapid Eye, entre otros. 

A partir de las imágenes captadas por estos satélites y con la ayuda de Sistemas de 

información Geográficas (SIG) ha sido posible obtener y analizar gran cantidad de 

información espacial, permitiendo a científicos de diferentes áreas conocer más acerca 

de nuestro planeta y realizar análisis espaciales visuales a partir de estas [86]. 

 

Los satélites captan imágenes multiespectrales con múltiples dimensiones de 

información. En el caso del satélite Sentinel 2, cada imagen consta de 12 bandas del 

espectro electromagnético (entre los 443 nm y 2190 nm); por su parte, las imágenes 

captadas por el satélite Landsat están formadas por 11 bandas del espectro 

electromagnético (entre los 433 nm y 1250 nm), haciendo posible la identificación de 

diferentes elementos en la superficie a partir de su reflectancia. De estas imágenes se 

pueden calcular índices que permiten la identificación de elementos de interés, por 

ejemplo, la vegetación puede ser observada con mayor detalle a partir del índice de 

vegetación de diferencia normalizada (NDVI), el cual se calcula a partir de las bandas 

entre 845 nm y 885 nm, y las bandas entre 630 nm y 650 nm [87]. 

Figura 2. Flujo de trabajo del análisis espacial. Fuente: curso “Getting Started with 

Spatial Analysis”, Esri (2019). 
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Debido a los altos índices de atropellamiento de fauna silvestre, es usual que los 

investigadores en Ecología de Carreteras realicen análisis espaciales de la información 

recolectada por monitoreos diagnósticos en terreno, complementados con información 

espacial proveniente de imágenes satelitales. Es importante mencionar que los 

monitoreos diagnósticos requieren metodologías estandarizadas para el levantamiento 

de información del fenómeno del atropellamiento de fauna, siendo considerados como 

una herramienta fundamental en la ecología de carreteras [5]. 

 

Sistemas de información geográfica (SIG) para la identificación 
de puntos calientes de atropellamiento 

 

Los SIG son un conjunto de herramientas computacionales para el 

procesamiento, análisis y almacenamiento de información georreferenciada, la cual 

puede ser utilizada en múltiples áreas del conocimiento entre las que se destacan: la 

Geografía, la Cartografía, la Geología, entre otras disciplinas científicas, convirtiéndose 

en la principal herramienta para el análisis de fenómenos espaciales a partir de 

herramientas computacionales y geo estadísticas [31].  

 

Una de las aproximaciones más comunes al fenómeno del atropellamiento de 

fauna es evaluarlo como un fenómeno espacial, dependiente de múltiples variables 

ecológicas y técnicas de la vía [10, 11, 14, 88-92], por lo cual, es común que las 

investigaciones hagan uso de los SIG y las imágenes multiespectrales para su análisis, 

esto debido a la disponibilidad de imágenes en cortos periodos de tiempo y una 

diversidad de herramientas integradas en la plataforma SIG para su análisis. A partir de 

las variables ecológicas y técnicas identificadas, es usual que los análisis busquen 

localizar las zonas con mayor probabilidad de cruce o colisión de los animales con 

vehículos que transitan por las vías [13, 93-96]. A continuación, se hará una descripción 

del estado del arte de los métodos de análisis espacial que han sido usados en el 

fenómeno del atropellamiento de fauna. 

 

El atropellamiento de fauna es un fenómeno ecológico que tiene relación con el 

espacio y el tiempo, por lo cual, es necesario incorporar en los análisis del 

atropellamiento de fauna el componente espacio-temporal [97-103]. Tradicionalmente 

la identificación de los puntos calientes se ha efectuado por técnicas de acumulación, 

en las cuales, un Kernel, usualmente circular, genera un mapa de calor según la 

agrupación de puntos, asumiendo los segmentos de vía con mayor intensidad como 
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puntos calientes [9, 10, 104, 105]. A partir de esta técnica, han surgido variaciones como 

las descritas por Coelho, et al. [106] en su software Siriema. En este software se 

presenta el análisis de puntos calientes 2D Hotspot para datos de atropellamiento de 

fauna, el cual busca identificar las agrupaciones de puntos estadísticamente 

significativas a lo largo de la vía, realizando agrupaciones de ellas en un radio r y 

comparando sus resultados con una distribución normal [106].  

 

Teniendo en cuenta que el atropellamiento de fauna es un fenómeno espacial, 

es importante determinar las escalas espaciales a las cuales se presenta mayor 

agrupación, por lo cual, técnicas geo estadísticas como el K de Ripley han sido aplicadas 

[95, 104, 106, 107]. Otras técnicas han buscado tener una mayor significancia desde el 

punto de vista estadístico haciendo uso de técnicas geo estadísticas, como por ejemplo 

el análisis de puntos calientes optimizado, el cual identifica agrupaciones significativas 

por medio del índice de autocorrelación espacial [108, 109].  

 

En una gran cantidad de los análisis espaciales para la identificación de puntos 

calientes de atropellamiento de fauna, así como en los estudios que buscan explicar este 

fenómeno, es usual que se haga uso de las imágenes satelitales multiespectrales como 

insumo para producir mapas que contengan las variables espaciales de interés para cada 

estudio. Algunos de los mapas más usados que usan imágenes satelitales 

multiespectrales como insumo son: mapas de coberturas vegetales [110, 111], mapas de 

Índices de vegetación normalizada (NDVI) [112, 113], imágenes aéreas para ser analizadas 

visualmente [114], así como imágenes para clasificación supervisada según la variable 

que se desee mapear [113, 115]. 

 

2.1.3 Modelos predictivos para el 
atropellamiento de fauna 

 

Los estudios del fenómeno del atropellamiento tuvieron su auge en la década de 

los años 70, donde se presentaban análisis estadísticos, generalmente descriptivos, 

cuyo objetivo principal fue el entendimiento de la problemática y las variables asociadas 

a este. Sin embargo, a partir de finales de 1990 comenzaron a publicarse modelos 

estadísticos y matemáticos que estiman donde se presentarían atropellamientos de 

fauna silvestre en las vías a partir de datos recolectados por censos diagnósticos u otras 

técnicas [115, 116]. 
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Inicialmente estos modelos buscaron identificar las horas del día y temporada 

climática en las cuales se presenta una mayor probabilidad de colisiones con animales 

en vías férreas y carreteras. Estos modelos de tipo regresivos se basaron en el 

comportamiento de ungulados y variables que influyen en sus patrones de movimiento 

como comportamientos migratorios, fases lunares, temporada climática y hora del día, 

entre otras variables [89, 116]. A pesar de tomar variables espaciales en los modelos, 

estos se enfocaron principalmente en los patrones temporales, dejando de lado algunas 

variables ecológicas asociadas a segmentos de mayor acumulación de 

atropellamientos. 

 

Posteriormente, se desarrollaron modelos lineales generalizados, que buscan 

predecir los lugares de mayor riesgo de colisión con base a variables ecológicas. Estos 

modelos tienen en cuenta diversas variables como: variables topográficas: pendiente y 

elevación; variables de paisaje: tamaños de parches, tamaños de núcleos, tipos de 

coberturas vegetales, proporción de cobertura boscosa o urbana; índices espectrales 

como el NDVI; variables climáticas como el promedio de precipitaciones al mes, 

temperatura y humedad promedio, entre otras; variables asociadas a la vía como tipo 

de tráfico vehicular, densidad de tráfico, visibilidad del segmento, tipo de vía, velocidad 

máxima permitida, velocidad efectiva en el sector; entre otras variables, [117-120]. En los 

últimos años se han publicado modelos bayesianos que usan variables similares para 

ajustarse al fenómeno[111, 121]. 

 

Usualmente los modelos han sido validados principalmente por 2 técnicas, el 

criterio de información de Akaike (AIC) y el error cuadrático medio (RMSE), los cuales 

son utilizados para seleccionar el modelo con el menor error posible en la predicción del 

fenómeno del atropellamiento, esto comparando la predicción realizada por el modelo 

en una zona conocida [16, 115, 122, 123].  

 

Algoritmos de aprendizaje aplicados a fenómenos espaciales 
 

Los algoritmos de aprendizaje de máquina tienen como propósito emular el 

concepto de aprendizaje humano. Este campo de estudio es una intersección entre la 

estadística y las ciencias computacionales, también conocido como analítica predictiva, 

aprendizaje estadístico, entre otros [29]. Gracias a los avances logrados en los 

algoritmos de aprendizaje de máquina, en los últimos años se han realizado una gran 

cantidad de trabajos orientados al análisis espacial por medio de estos algoritmos [30, 
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32-34, 36-39, 41]. Dichos análisis usualmente tienen como objetivo predecir la ubicación 

y magnitud de diversos fenómenos espaciales.  

 

Algunos de estos algoritmos nacen de modificaciones de técnicas estadísticas 

existentes, las cuales pueden ser utilizadas para predecir. Entre los más usados se 

destacan: el algoritmo de vecinos más cercanos (KNN) y sus derivados como el índice 

de vecinos más cercanos (NNI), las máquinas de soporte vectorial (SVM), las redes 

neuronales artificiales (RNA), el algoritmo de Bosques Aleatorios (RF), entre otros. En 

el caso del algoritmo KNN, se busca predecir a partir de los vecinos más cercanos la clase 

de un dato desconocido por medio de consenso de clase [124]. Este algoritmo se 

caracteriza por tener una baja dificultad de implementación, buen desempeño y bajo 

costo computacional. 

 

Del mismo modo, existen algoritmos que se basan en técnicas de regresión 

estadística para realizar predicciones, un ejemplo común son las SVM, estas buscan 

separar un grupo de puntos a través de una función de ajuste conocida como 

hiperplano. Para hacerlo, se ubican las observaciones más alejadas del promedio y a 

partir de estas se genera una función de ajuste usando mínimos cuadrados, siendo la 

función resultante la frontera de decisión o hiperplano, la cual permite realizar 

clasificaciones de puntos desconocidos según las características que lo describan [125]. 

Una de las aplicaciones más conocidas de las SVM es la clasificación supervisada de 

imágenes satelitales, logrado a partir del análisis de los espectros de reflectancia de las 

imágenes [126].  

 

En los últimos años se ha popularizado el uso de métodos de clasificación en 

cascada como las redes neuronales; estas pertenecen a un nuevo grupo de algoritmos 

de inteligencia artificial denominados algoritmos de aprendizaje profundo. Estos 

algoritmos de aprendizaje hacen uso de múltiples ecuaciones lineales llamadas 

neuronas, que al estar unidas forman una red interconectada de funciones ponderadas 

con una salida común. Usualmente, estas ecuaciones son ajustadas a los datos a través 

de métodos de optimización heurística como la retro propagación o algoritmos de 

enjambre de partículas, los cuales permiten ajustar los parámetros de cada neurona 

para minimizar el error de predicción [29].  

 

La literatura permite identificar que la inteligencia artificial es una herramienta 

útil para el análisis espacial, siendo evidente al encontrar aplicaciones a problemas tan 

complejos como: predicción de accidentes de tránsito [34], incendios forestales [31, 33, 

37], crecientes súbitas [32], erosión de los suelos [39], conductividad en suelos [35], 
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polución en suelos [40] y seguridad ecológica [42]. Estos fenómenos se caracterizan por 

tener diversas componentes estocásticas, lo cual hace más compleja su predicción. 

Entre los algoritmos más usados para realizar análisis espacial, se encuentran: Bosques 

aleatorios [30], SVM [39], Redes neuronales artificiales [32] y modificaciones de estas 

como las Redes neuronales difusas [31], las cuales han generado predicciones con una 

precisión mayor al 90%. 

 

Para el caso del fenómeno del atropellamiento de fauna, no se encuentran 

artículos científicos que apliquen técnicas de clasificación como las descritas 

anteriormente. Sin embargo, existen precedentes que usan técnicas de aprendizaje 

como el MaxEntropy y la regresión logística. Estas técnicas generan modelos 

probabilísticos según un conjunto de datos de entrenamiento, sin embargo, debido a su 

aproximación probabilística, estos algoritmos poseen una incertidumbre en su 

predicción, aunque adecuada para estimar el riesgo de atropellamiento, es inadecuada 

cuando se desea determinar si un segmento de vía corresponde o no a un punto caliente 

[127]. Las investigaciones mencionadas anteriormente tienen desempeños reportados 

a través del cálculo del área bajo la curva del receptor característico (AUC-ROC) del 

orden del 70%, los cuales son resultados prometedores y sirven como precedentes para 

esta investigación [90, 128, 129]. 

 

2.2. Marco conceptual 
 

2.2.1  Caracterización del fenómeno del 
atropellamiento de fauna 

 

Recolección de datos de atropellamiento de fauna  
 

La recolección de datos de atropellamiento es esencial para prevenir, mitigar y 

compensar los efectos ambientales negativos de las carreteras sobre la fauna. En todos 

los casos, el éxito de la recolección de datos y la calidad de estos aumenta cuando se 

sigue un proceso estructurado [5]. Usualmente, este proceso consta de diferentes fases 

en donde se formula un objetivo claro para el estudio, se recolectan datos existentes, 

se construye un diseño de estudio eficaz para identificar las especies objetivo, se 

seleccionan los mejores métodos para la recopilación de datos y se diseña una 

metodología clara para el análisis de los datos utilizando técnicas apropiadas, lo cual 

debe llevar a publicar los resultados con el objetivo de comparar sus resultados con 

otros estudios similares [5]. 
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Aunque existen numerosas publicaciones que detallan la aplicación de estos 

métodos de recolección de información [130, 131], cada método tiene sus limitaciones y 

sesgos, aunque el uso de múltiples técnicas aumentará la precisión y la calidad de la 

información recogida. Los estudios de atropellamientos de fauna en carretera registran 

el número, la ubicación y las especies de fauna que mueren en la carretera debido a 

colisiones entre vehículos y fauna silvestre (WVC) y se utilizan con frecuencia para 

identificar los lugares en los cuales se presenta más constantemente los 

atropellamientos (puntos calientes). Si adicionalmente, se recogen datos sobre el 

paisaje, la carretera y el tráfico en cada WVC, la influencia de estos puede ser un insumo 

para construir modelos predictivos de puntos críticos de colisión [93, 111-113, 132]. Entre 

los factores que deben considerarse es la modalidad de recorrido del área de estudio, el 

momento y la frecuencia del recorrido, la duración del recorrido y la seguridad de los 

observadores [104]. Aunque el uso de un vehículo permite a los investigadores cubrir 

mayor longitud, la velocidad más alta reduce la detectabilidad de los pequeños animales 

[107]. Así mismo, muestreos a pie permiten una detección más completa, pero reduce 

la longitud de la carretera que puede ser inspeccionada de forma fiable. Adicionalmente 

es recomendable un muestreo a lo largo de varias estaciones o temporadas climáticas. 

Si solo se quiere realizar el estudio en un período de tiempo limitado, los recorridos 

deben realizarse cuando las especies objetivo son más activas y es probable que se 

encuentren en la carretera, por ejemplo, durante la migración, la reproducción o la 

dispersión, etc. [5]. 

 

Análisis de distribución de puntos  
 

A continuación, se describen algunas técnicas geo estadísticas aplicables al 

atropellamiento de fauna y que fueron usadas en esta investigación 

 

K Ripley 
 

El análisis K-Ripley fue introducido por Brian D. Ripley [133] en 1981, tiene como 

objetivo describir la agrupación o dispersión de los datos en un rango de escalas 

espaciales 𝐾(𝑟) [134, 135], para luego ser comparada contra una distribución normal 

𝐾𝑠(𝑟). A través de este análisis, se identifican las distancias de agrupación 

estadísticamente significativas la cual deberá ser la distancia de segmentación de la vía 

para realizar análisis de agrupación de puntos [136]. 𝐾(𝑟) se define por la ecuación (1) 

[104, 106]: 
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𝐾(𝑟) =
𝐷

𝑛(𝑛 − 1)
∑ 2𝑟/𝐶𝑖(𝑟)

𝑛

𝑖=1

∑ 𝑓𝑖𝑗

𝑗≠𝑖

        (1) 

 

Donde: K(r) es el valor del estadístico K para la escala de observación r; D es la 

longitud de la vía en km; n corresponde al número de eventos de atropellamiento; r al 

radio de observación en metros; Ci(r) es la longitud de la vía al interior del círculo con 

radio r centrado en el atropellamiento i; 𝑓𝑖𝑗  es un índice de corrección cuyo valor es igual 

a 0 si j está por fuera del círculo con radio r y centrado en i, o igual a 1 si j está al interior 

de esta área.  

 

𝐿(𝑟) = 𝐾(𝑟) − 𝐾𝑠(𝑟)        (2) 

 

Donde L(r) es la diferencia entre el valor de K observado para un radio r y el valor 

de K simulado para una escala r; Ks(r) es la media del valor K obtenido mediante 

múltiples permutaciones.  

 

 

Autocorrelación espacial 
 

Por su parte, el Índice de autocorrelación espacial 𝐼 tiene por objetivo medir los 

cambios en los valores de agrupación de los segmentos generados en una serie de 

distancias, encontrando las distancias en las que los datos se agrupan de forma 

significativa (p valor < 0.05) comparada con sus vecindades y el universo de muestreo 

[137]. Para esto se utiliza la ecuación (3) 

 

𝐼 =
𝑛

𝑆0

 ∑ ∑ 𝑤𝑖,𝑗𝑧𝑖𝑧𝑗
𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑧𝑖
2𝑛

𝑖=1

       (3) 

 

Donde 𝑧𝑖 es la desviación de un atributo con respecto a su media (𝑥𝑖 −  𝑋̅), 𝑤𝑖,𝑗 

es el peso espacial entre el atributo i y el atributo j, n es igual a la cantidad total de 

atributos y 𝑆0 es la suma de todos los pesos espaciales, tal como se describe en (4). 

 

𝑆0 =  ∑ ∑ 𝑤𝑖,𝑗

𝑛

𝑗=1

      (4)

𝑛

𝑖=1

 

 



2. Estado del arte y marco conceptual 27 

 

La estadística 𝑧𝐼 se calcula a partir de la ecuación (5): 

 

𝑍𝐼 =  
𝐼 − 𝐸[𝐼]

√𝑉[𝐼]
      (5) 

donde: 

 

𝐸[𝐼] =  
−1

𝑛 − 1
     (6) 

 

𝑉[𝐼] =  𝐸[𝐼2] − 𝐸[𝐼]2      (7) 

 

2D Puntos Calientes 
 

Otra técnica geo estadística aplicable a atropellamiento de fauna es el análisis de 

2D Puntos Calientes, el cual identifica las agrupaciones estadísticamente significativas 

de eventos a lo largo de la vía, segmentando la vía en porciones iguales y sumando los 

valores en un radio de búsqueda r. El valor de r corresponde a la banda de distancia con 

un Z más alto y menor valor de p resultantes de la evaluación del índice de 

autocorrelación espacial en múltiples distancias [136]. El radio de observación r se 

genera partiendo desde el centro de cada segmento, para luego realizar una 

comparación del resultado con el mismo proceso realizado a una distribución al azar. La 

ecuación usada se describe a continuación: 

𝐻𝑖(𝑟) = 2𝑟/𝐶𝑖(𝑟) ∑ 𝑓𝑖𝑗    (8)

𝑛

𝑖=1

 

 

Donde: 𝐻𝑖(𝑟) corresponde al valor de agregación evaluado para un segmento i 

considerando una escala r; n es el número de eventos de atropellamiento, r es el radio 

de observación; Ci(r) la longitud de la vía al interior del círculo con radio r centrado en el 

atropellamiento i; 𝑓𝑖𝑗  es un índice de corrección igual a 0 si j está por fuera del círculo 

con radio r y centrado en i, o igual a 1 si j está al interior de esta área. Para evaluar la 

significancia estadística de las posibles agregaciones se usa la siguiente ecuación: 

 

𝐻𝑆 = 𝐻𝑖(𝑟) − 𝐻𝑠(𝑟)    (9) 

 

Donde 𝐻𝑆 es la diferencia entre el valor de agregación observado para un radio 

r y ubicado sobre un segmento i y el valor medio de agregaciones simuladas para una 

escala r ubicada sobre el segmento i [136]. A partir de esto se genera un valor de HS por 



2. Estado del arte y marco conceptual 28 

 

cada segmento de vía, el cual, al ser visualizado en sistemas de información geográfica, 

muestra los puntos calientes de mayor intensidad y su ubicación espacial, descartando 

el azar en el evento de atropellamiento y tomando en cuenta la correlación entre los 

puntos y su distancia. 

 

Extracción de características espaciales 
 

Distancia euclidiana 
 

La distancia euclidiana es la distancia ordinaria calculada entre dos puntos en un 

espacio euclídeo (Figura 3). 

 

𝐷 = √(𝑥 − 𝑦)2   (10) 

 

Figura 3. Distancia euclidiana calculada en un raster. Fuente: [138] 

 

 
 

Modelo digital de elevación 
 

Los modelos de elevación digital es una representación gráfica y cuantitativa de 

la superficie de la tierra creada a partir de medición de elevación de terreno. Los 

modelos de elevación digital representan la elevación del terreno (Modelo digital de 

terreno) o la elevación de la superficie terrestre (Modelo digital de superficie), según se 

requiera. Para crear estos modelos, usualmente se utilizan mediciones de elevación en 

terreno y una interpolación matemática entre ellos. Sin embargo, en las últimas décadas 

se han desarrollado diferentes técnicas para estimar la altitud por medio de radar de 
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apertura sintética (SAR), esta es una forma de radar que se utiliza para crear imágenes 

bidimensionales o reconstrucciones tridimensionales de objetos, para lograrlo se utiliza 

el movimiento de una antena de radar sobre una región objetivo para proporcionar una 

resolución espacial más fina que la de los radares de exploración de haz convencional. 

Adicionalmente, la adquisición de imágenes SAR es independiente de la iluminación 

natural, por lo cual, las imágenes pueden ser tomadas de noche. El radar utiliza radiación 

electromagnética a frecuencias de microondas, lo que representa un beneficio 

significativo en comparación con otras técnicas de radar, lo anterior debido a que este 

tipo de onda no es absorbida por la atmósfera. Actualmente, existen múltiples satélites 

SAR en órbita, entre los cuales se encuentran los satélites: Sentinel-1A y el Sentinel-1B, 

los cuales proporcionan cobertura InSAR a escala global con un ciclo de repetición de 6 

días. Así mismo, existen otros satélites en órbita como el RADARSAT-1, el TerraSAR-X y 

el Cosmo SkyMed [139, 140].  

 

A partir de esto, la topografía de radar por transbordador (SRTM) fue utilizada 

en la misión del transbordador espacial en el año 2000, en donde un SAR, a bordo del 

Transbordador Espacial Endeavour fue utilizado para adquirir datos topográficos de la 

superficie terrestre. Para esto fue necesario el uso de dos antenas de radar ubicadas en 

la bahía de carga útil del transbordador y en un mástil de 60 metros extendido desde la 

bahía de la carga útil [141]. Esta misión realizó una medición por InSAR y fue realizada 

por Intermap Technologies quien fue el principal contratista para el procesamiento de 

los datos recolectados por la misión, a partir de los cuales se generaron un modelo de 

elevación digital para toda la superficie terrestre. 

 

Imágenes del Satélite Landsat 8 
 

El satélite de observación terrestre Landsat 8 (L8) es un sistema de exploración 

con propósitos civiles y científicos, está diseñado para una órbita sincrónica al Sol de 

705 km de altitud, con un ciclo de repetición de 16 días, orbitando completamente la 

Tierra cada 98,9 minutos. El L8 lleva una carga útil de dos sensores: el Operational Land 

Instrument (OLI), y el Thermal Infrared Sensor (TIRS), formando de manera conjunta lo 

que se conoce como el Observatorio L8 (Figura 4) [142].  

 

Figura 4. Componentes del Satélite Landsat 8 – Observatorio L8. Fuente: Data Users 

Handbook para el Landsat 8 – USGS [142] 

https://en.wikipedia.org/wiki/RADARSAT-1
https://en.wikipedia.org/wiki/TerraSAR-X
https://en.wikipedia.org/wiki/Cosmo_SkyMed
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El OLI y el TIRS recogen los datos conjuntamente para proporcionar imágenes 

coincidentes de las mismas áreas de superficie. El objetivo de la programación y la 

reunión de datos es proporcionar imágenes con baja nubosidad del planeta para cada 

estación del año. Cada imagen es corregida de forma radiométrica y registrada en una 

proyección cartográfica con corrección del movimiento terrestre, dando como 

resultado una imagen orto rectificada [142]. 

 

El sensor del OLI recoge datos de imágenes para 9 bandas espectrales de onda 

corta en una franja de 190 km con una resolución espacial de 30 metros por píxel (m/px), 

excepto la banda pancromática, cuya resolución es de 15 m por píxel [142]. Como el OLI, 

el TIRS utiliza fotodetectores de infrarrojos de pozo cuántico (QWIP) para medir la 

energía infrarroja térmica de onda larga (TIR) emitida por la superficie de la tierra, cuya 

intensidad es una función de la temperatura de la superficie.  

 

En la Figura 5 se pueden observar las bandas de luz captadas por el L8 y sus 

respectivas resoluciones espaciales [142]. 
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A partir de estas bandas espectrales, es posible realizar el cálculo de diferentes 

índices multiespectrales [143], algunas de las más utilizadas se presentan en la Tabla 1. 

Figura 5. Bandas de distancia electromagnética captadas por los sensores OLI y TIRS 

del satélite Landsat 8. Fuente: Data Users Handbook para el Landsat 8 – USGS [142] 
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Tabla 1. Índices multiespectrales. Fuente: compilación propia 

 

índice Ecuación para el L8 Uso Referencia 

Índice 
normalizado de 

diferencia de 
vegetación 

(NDVI) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
 

Resalta la cantidad de 
verde captada por un 
sensor multiespectral 

también conocido 
como biomasa relativa 

[144] 

Índice de 
vegetación de 

diferencia 
normalizada 

verde (GNDVI) 
 

𝑁𝐼𝑅 − 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁

𝑁𝐼𝑅 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁
 

Determina la captación 
de agua y nitrógeno en 

el dosel vegetal 
[145] 

Índice de 
vegetación 

mejorada (EVI) 
 

2.5 ∗
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 6 ∗ 𝑅𝐸𝐷 − 7.5 ∗ 𝐵𝐿𝑈𝐸 + 1
 

Sensible a las zonas con 
vegetación densa 

[146] 

Índice de 
vegetación 

avanzada (AVI) 
 

√(𝑅𝐸𝐷) ∗ (𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁) ∗ (𝑅𝐸𝐷 − 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁)
3

 

Destaca diferencias 
sutiles en la densidad 

del dosel 

[147-149] 

Índice de suelo 
desnudo (BI) 

 

𝑅𝐸𝐷 + 𝐵𝐿𝑈𝐸 − 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁

𝑅𝐸𝐷 + 𝐵𝐿𝑈𝐸 + 𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁
 

Mejora la identificación 
de las zonas de suelo 

desnudo 
Índice de sombra 

o Índice de 
sombra a escala 

(SI, SSI) 
 

√(𝐵𝐿𝑈𝐸) ∗ (𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁) 

Aumenta a medida que 
aumenta la densidad 

del bosque 

Índice de 
vegetación 

ajustada al suelo 
(SAVI) 

 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷 + 0.5
∗ 1.5 

Modificación del NDVI 
con un factor de 

corrección del brillo del 
suelo 

[150] 

Índice de 
diferencia de 

humedad 
normalizada   

 
índice de quema 
(NDMI o NDWI o 
NBRI) 

𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅
 

Detecta cambios en el 
contenido de agua de la 

vegetación 

[151, 152] 
 

Índice de estrés 
hídrico (MSI) 

𝑆𝑊𝐼𝑅1

𝑁𝐼𝑅
 

Predicción de la 
productividad agrícola 

y la modelización 
biofísica de la 

vegetación 

[153] 

Índice de 
clorofila verde 

(GCI) 

𝑁𝐼𝑅

𝐺𝑅𝐸𝐸𝑁
 

Estimación el contenido 
de clorofila en las hojas 
de diversas especies de 

plantas 

[154] 
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Selección de características 
 

Con el objetivo de mejorar los resultados del proceso de clasificación de un 

algoritmo de aprendizaje de máquina, es importante realizar procesos de normalización 

y selección de características, a continuación, se describen algunas técnicas usadas por 

esta investigación. 

 

Normalización 
 

La normalización de los conjuntos de datos es un requisito común de muchos 

estimadores de aprendizaje de máquina, los cuales podrían comportarse de modo 

insatisfactorio si las características individuales no se asemejan a una distribución 

normal con media cero y varianza unitaria. Esto es importante debido a que, muchos 

elementos utilizados en la función de costo de la mayoría de los algoritmos de 

aprendizaje suponen que todas las características están centradas en torno a cero y 

tienen una varianza en el mismo orden. Por lo cual, si una característica tiene una 

varianza de órdenes de magnitud mayor que otras, podría dominar la función objetivo 

y hacer que el estimador no pueda aprender de otras características correctamente 

como se espera [155]. 

 

Por esta razón, es recomendable realizar una normalización de la base de datos, 

para esto, es usual utilizar métodos de escalamiento como la función MinMaxScaler 

propia de la librería Scikit-learn [156], los cuales utilizan los valores máximos y mínimos 

como referencia de la función de transformación. En (23) puede observarse la ecuación 

de normalización.  

 

𝐶𝑎𝑟𝑎𝑐𝑡𝑒𝑟𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎 𝑒𝑠𝑐𝑎𝑙𝑎𝑑𝑎 = 𝜎 ∗ (𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋min) + Xmin         (23) 

 

Donde 

𝜎 =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
        (24) 

 

Selección de características por K Best 
 

La selección de características por medio del resultado de técnicas estadísticas 

univariadas es un proceso usualmente llamado reducción de dimensión, este proceso 

es fundamental previo al entrenamiento de un modelo de aprendizaje de máquina. 
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Información Mutua (MI) es una prueba estadística que mide que tanta 

información brinda una variable aleatoria de otra. Su resultado es una cantidad 

adimensional usualmente descrita con la unidad bits. Esta medida de Información 

Mutua puede ser útil como una forma de reducir la incertidumbre de un resultado al 

identificar variables que brinden información de otra variable igualmente aleatoria. 

Altos valores de información mutua indica una mayor reducción de la incertidumbre, 

mientras que una información mutua igual a cero indica que ambas variables son 

independientes [157]. En (25) se muestra la definición teórica para variables discretas de 

la medida de información mutua 𝐼 (𝑋, 𝑌), tal como fue descrita por [158]. 

 

𝐼(𝑋, 𝑌) = ∑ 𝑃𝑥𝑦(𝑥, 𝑦)𝑙𝑜𝑔
𝑃𝑥𝑦(𝑥, 𝑦)

𝑃𝑥(𝑥), 𝑃𝑦(𝑦)
= 𝐸𝑝𝑥𝑦

log
𝑃𝑥𝑦

𝑃𝑥𝑃𝑦
       (25)

𝑥,𝑦

 

 

Donde  

 

𝑃𝑥(𝑥) = ∑ 𝑃𝑥𝑦(𝑥, 𝑦)   

𝑦

𝑃𝑦(𝑦) = ∑ 𝑃𝑥𝑦(𝑥, 𝑦)

𝑥

    (26) 

 

En términos prácticos, 𝐼 (𝑋, 𝑌) es una representación de la entropía o 

incertidumbre de una variable aleatoria X en la cual, al encontrar información de esta en 

otra variable aleatoria Y, se reduce la incertidumbre del valor que tomará la variable X 

dado la variable Y [157]. La selección de características por medio de métodos de 

estimación de la información mutua fue descrita originalmente por Ross [159] y se 

encuentra implementado en la librería Scikit-learn en la función mutual_info_classif 

[156] para Python. 

 

 

Adicionalmente, la prueba de Chi cuadrado es una prueba estadística usada 

como prueba de independencia entre variables de una tabla de contingencia. En otras 

palabras, permite probar si la distribución de una variable difiere significativamente de 

las demás. La prueba de Chi cuadrado está definida en la ecuación (27). 

 

𝛘𝐜
𝟐 =  ∑ ∑

(𝑂𝑖,𝑗 − 𝐸𝑖,𝑗 )
2

𝐸𝑖,𝑗

𝑛

𝑗=0

      (27)

𝑛

𝑖=0
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Donde c son los grados de libertad dados por la ecuación 𝑐 = (𝑟 − 1)(𝑐𝑜𝑙 − 1), 

donde r es la cantidad de filas de la tabla de contingencia y col es la cantidad de 

columnas, 𝑂𝑖,𝑗  es el valor observado de la muestra i, j y 𝐸𝑖,𝑗es el valor esperado para la 

observación i, j. La selección de características por medio del Test de Chi cuadrado se 

encuentra implementado en la librería Scikit-learn en la función chi2 [156]  

 

De igual manera se tiene la prueba F del análisis de la varianza (ANOVA), la cual 

es una prueba estadística que busca estimar los factores de varianza asociados en un 

conjunto de datos. El ANOVA se basa en la ley de la varianza total, en la cual la varianza 

observada en una variable particular se divide en componentes atribuibles a diferentes 

fuentes de variación. Esta prueba también se conoce como prueba de comparaciones 

múltiples ANOVA y se encuentra definida en la ecuación (28). 

 

𝐹 =  

∑ 𝑛𝑖(𝑌𝑖̅ −  𝑌̅𝐾
𝑖=1 )2

𝐾 − 1
∑ ∑ (𝑌𝑖𝑗 − 𝑌𝑖̅)

2𝑛𝑖
𝑗=1

𝐾
𝑖=1

𝑁 − 𝐾

⁄         (28) 

 

Donde 𝑌𝑖̅ denota la media de la muestra en el i -esimo grupo, 𝑛𝑖  corresponde al 

número de observaciones del i -esimo grupo, 𝑌̅ corresponde a la media global de los 

datos y K el número de grupos. Adicionalmente, 𝑌𝑖𝑗 corresponde a la observación j-esima 

del i-esimo grupo de K grupos posibles y N es el tamaño de la muestra general [160].  

 

2.2.2 Entrenamiento y validación en la zona de 
entrenamiento 

 

Técnicas de sobre muestreo 
 

En caso de presentarse desbalance de clases en la base de datos de 

entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje de máquina, es deseable utilizar técnicas 

de sobre muestreo para balancear la base de datos. A continuación, se muestran 

algunas técnicas utilizadas por este proyecto: 

 

Muestreo sintético adaptativo (ADASYN) 
 

El re-muestreo sintético adaptativo (ADASYN) se basa en la idea de generar de 

forma adaptativa muestras de datos minoritarios según sus distribuciones, para esto se 
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generan más datos sintéticos de las muestras de clases minoritarias que son más 

difíciles de aprender en comparación con las muestras minoritarias que son más fáciles 

de aprender. El método ADASYN no solo puede reducir el sesgo de aprendizaje 

introducido por la distribución original de los datos en desequilibrio, sino que también 

puede cambiar de forma adaptativa el límite de decisión para centrarse en las muestras 

difíciles de aprender [161].  

 

El algoritmo ADASYN consiste en generar muestras sintéticas de la clase 

minoritaria a partir de muestras elegidas por medio del algoritmo de K Vecinos más 

cercanos – KNN. En la ecuación (29) se presenta la función matemática a partir de la cual 

se genera cada muestra sintética. 

 

𝑆𝑖 = 𝑋𝑖 + (𝑋𝑧𝑖 − 𝑋𝑖) ∗  𝜆       (29) 

 

Donde (𝑋𝑧𝑖 − 𝑋𝑖) es el vector de diferencia en n espacios dimensionales entre 

una muestra de la clase minoritaria al azar 𝑋𝑧𝑖 y el dato elegido por medio del algoritmo 

de KNN 𝑋𝑖 y 𝜆 es un número aleatorio 𝜆 𝜖 [0,1] [161]. 

 

Técnica de sobre muestreo de minorías sintéticas (SMOTE) 
 

La técnica de sobre muestreo de minorías sintéticas (SMOTE) permite balancear 

una base de datos creando ejemplos sintéticos por medio de reemplazo directo. Este 

enfoque se inspira en la técnica propuesta por Ha y Bunke [162] los cuales crearon datos 

de entrenamiento extra realizando operaciones como la rotación de las imágenes de 

entrenamiento. De igual manera, SMOTE genera ejemplos sintéticos a partir de las 

características. La clase minoritaria, por lo tanto, es sobre muestreada tomando 

muestras de la clase minoritaria y datos sintéticos a lo largo de los segmentos de la línea 

que unen los vecinos más cercanos de la clase minoritaria[163]. 

 

De esta técnica existen múltiples variaciones según la forma en la que elige las 

muestras, Borderline SMOTE realiza una selección de las muestras a re-muestrear a 

partir de un algoritmo de clasificación KNN [164], KMeans SMOTE lo realiza a partir del 

algoritmo de clasificación no supervisada KMeans [165] y el algoritmo SVM SMOTE 

decide cuál muestra será re muestreada a partir de la función de decisión creada por 

una máquina de Soporte Vectorial [166]. 

 

Algoritmos de Clasificación 
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Con el auge de la inteligencia artificial y el aprendizaje de máquina, han surgido 

incontables algoritmos de clasificación supervisada y no supervisada. En esta sección se 

presentan los algoritmos utilizados durante esta investigación y su fundamentación 

teórica.  

 

Algoritmo de clasificación: K vecinos más cercanos (KNN) 
 

El clasificador KNN es un modelo de aprendizaje de máquina no paramétrico, 

este algoritmo se caracteriza por memorizar el conjunto de datos de entrenamiento, 

por lo cual, aunque técnicamente no aprende de los datos, puede realizar predicciones 

con bastante precisión siempre y cuando no cambie el patrón observado en los datos. 

El algoritmo KNN en sí mismo es bastante sencillo y se puede resumir en los siguientes 

pasos: 1. Elegir el valor de k y una métrica de distancia. 2. Encontrar los vecinos más 

cercanos a la muestra que queremos clasificar. 3. Asignar la etiqueta de la clase por 

mayoría de votos.  

 

Basado en la métrica de distancia elegida, el algoritmo KNN encuentra la 

cantidad k de muestras en el conjunto de datos de entrenamiento que están más cerca 

del punto desconocido, la etiqueta de la clase del nuevo punto de datos se determina 

entonces por un consenso entre las clases de sus vecinos más cercanos. La principal 

ventaja de este enfoque basado en la memoria es que el clasificador se adapta 

inmediatamente a medida que recogemos nuevos datos de entrenamiento. Sin 

embargo, el inconveniente es que la complejidad computacional para clasificar nuevas 

muestras crece linealmente con el número de muestras del conjunto de datos de 

entrenamiento [167]. En (30) se observa la ecuación más común para el cálculo de la 

distancia euclidiana. 

 

𝐷 =  √∑(𝑞𝑖 − 𝑝𝑖)2

𝑛

𝑖=1

      (30) 

 

Algoritmo de clasificación: Máquina de Soporte Vectorial (SVM) 
 

Las máquinas de soporte vectorial (SVM) son un algoritmo de aprendizaje 

supervisado que puede ser utilizado en problemas como la clasificación por vectores de 

soporte (SVC) y la regresión por vectores de soporte (SVR). La implementación de este 
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algoritmo se basa en encontrar una función optimizada que permita separar los 

conjuntos de clasificación de la forma más ideal posible, permitiendo así clasificar los 

valores desconocidos 𝑦𝑛, para esto, se traza un hiperplano por medio de una función 

hallada por medio de mínimos cuadrados (31) estimando una función de costo de 

minimización del error (32). 

 

𝐿(𝑤, 𝑏) = 𝑦𝑛(𝑤𝑇𝑥𝑛 + 𝑏) > 1 − ζ   𝑠𝑖 𝑦𝑛 = 1 | < 1 + ζ   𝑠𝑖 𝑦𝑛 = −1   (31)  

 

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ ζ𝑖

𝑖

        (32) 

 

Donde w es un vector de pesos, b es el sesgo, C es la variable de penalización y ζ 

es el factor de relajación de frontera tal como fue propuesto por Cortes y Vapnik [168].  

 

Si la base de datos 𝑥𝑛no es linealmente separable por medio de una función lineal 

(31), es recomendable proyectar la base de datos 𝑥𝑛a un espacio dimensional superior 

usando funciones Kernel [167], entre los Kernel más usados se encuentran la función de 

base radial (rbf), Kernel polinomial, Kernel sigmoide, Kernel lineal, entre otros. La 

formulación matemática de estos puede ser observada en Hofmann, et al. [169]. 

 

Algoritmo de clasificación: Bosques Aleatorios (RF) 
 

Los árboles de decisión son modelos de clasificación basados en un algoritmo de 

descarte por medio de preguntas, el cual, en el caso de los algoritmos de aprendizaje de 

máquina, se aprende una serie de preguntas que permiten inferir la clase a la que 

corresponde una muestra desconocida. Estas preguntas o comparaciones por medio de 

umbrales permiten separar los datos hasta llegar a la clase perteneciente. El concepto 

implementado por este algoritmo genera un árbol de decisión en el cual se separan los 

datos en ramas de decisión usando la característica que posea mayor ganancia de 

información (IG) (33) y repitiéndolo hasta llegar a un punto en que todas las hojas de 

cada rama no puedan dividirse más. Uno de los problemas con esta aproximación es 

que si la profundidad del árbol es muy grande, puede llevar fácilmente a un sobre ajuste 

del modelo [167], lo que implica que el algoritmo memoriza de una forma óptima los 

datos, pero que no genera un ajuste al fenómeno descrito por ellos. 

 

𝐼𝐺(𝐷𝑝, 𝑓) = 𝐼(𝐷𝑝) − ∑
𝑁𝑗

𝑁𝑝
𝐼(𝐷𝑗)

𝑚

𝑗=1

     (33) 
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Donde, f es la característica sobre la que se va a realizar la división, 𝐷𝑝 y 𝐷𝑗  son 

los nodos padre del hijo j-esimo, I es la medida de impureza, 𝑁𝑝 corresponde al número 

total de muestras en el nodo padre y 𝑁𝑗es el número de muestras en el nodo hijo j-esimo.  

 

Como puede observarse, la ganancia de información corresponde a la diferencia 

de impureza entre el nodo padre y la suma de impurezas de los nodos hijos, entre menor 

sea la impureza entre los nodos hijo, mayor será la ganancia de información. Con el 

objetivo de disminuir el costo computacional, el algoritmo implementado en esta 

investigación divide cada nodo padre en dos nodos hijo 𝐷𝑙𝑒𝑓𝑡 y 𝐷𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 por lo cual la IG 

puede expresarse como:  

 

𝐼𝐺(𝐷𝑝, 𝑓) = 𝐼(𝐷𝑝) −
𝑁𝑙𝑒𝑓𝑡

𝑁𝑝
𝐼(𝐷𝑙𝑒𝑓𝑡) −

𝑁𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝑁𝑝
 𝐼(𝐷𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡)   (34)      

 

Siendo 𝐼 la medida de impureza calculada a través del criterio de división, 

comúnmente este puede ser Impureza Gini, entropía y error de clasificación. Por lo 

tanto, el árbol de decisión, será la construcción de n divisiones hasta llegar a tener hojas 

puras para cada característica, de modo tal que permita la clasificación de cada muestra 

[167]. En la Figura 6 se muestra un árbol de decisión creado para la base de datos Iris de 

clasificación taxonómica de especies vegetales [170]. 

 

Figura 6. Árbol de decisión creado a través de la librería Scikit-learn [156] para la base 
de datos de prueba Iris. Fuente: [167] 
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Así mismo, los bosques aleatorios han ganado una enorme popularidad en las 

aplicaciones de la máquina aprendizaje durante la última década debido a su buen 

desempeño en la clasificación, escalabilidad y facilidad de uso. Intuitivamente, un 

bosque aleatorio puede ser considerado como un conjunto de árboles de decisión. La 

idea detrás de un bosque aleatorio es sumar las fronteras de decisión de árboles, lo cual 

permite construir un modelo más robusto que tenga un mejor rendimiento de 

generalización y sea menos susceptible al sobre entrenamiento. El algoritmo de bosque 

aleatorio puede ser resumido en cuatro simples pasos: se inicializa con una muestra 

aleatoria de arranque de tamaño n, a partir de este se realiza un árbol de decisión 

maximizando la ganancia de información, por último, se agrega la predicción de cada 

árbol para asignar la etiqueta de clase por mayoría de votos [167]. 

 

Algoritmo de clasificación: Redes Neuronales Artificiales (RNA) 
 

Las redes neuronales artificiales (RNA) son capas de neuronas de procesamiento 

altamente interconectados que realizan una serie de transformaciones en los datos para 

aprender de los patrones detectados entre ellos. Modeladas a partir del cerebro 

humano, las RNA tienen como objetivo que las máquinas imiten el funcionamiento del 
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cerebro [171]. Las redes neuronales están basadas en el perceptrón propuesto por 

Rosenblatt [172] considerado el método más simple de una red neuronal artificial para 

problemas de clasificación linealmente separables por un hiperplano (35), este consiste 

por una única neurona con una variable de peso y un parámetro de sesgo.  

 

𝑣 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏

𝑚

𝑖=1

     (35) 

 

Donde 𝑤𝑖serán los pesos calculados para las características 𝑥𝑖  y un valor de sesgo 

o ajuste vertical 𝑏. 

 

A partir de esto, se propuso la articulación de múltiples neuronas a través de 

funciones no lineales y su posterior entrenamiento por bloques de datos. Sin embargo, 

al observar un aumento en la complejidad del problema de optimización, se propuso 

realizar una propagación de los datos hacia delante de la red hasta llegar a la salida, para 

luego realizar una optimización hacia atrás, calculando el error general en la predicción 

de la red para luego calcular el error en cada una de las neuronas. Este algoritmo 

llamado retro propagación fue propuesto por David y James [173] y se considera como 

uno de los mayores logros en el desarrollo de las redes neuronales [171], en (35) y (36) 

puede observarse su formulación matemática. 

 

𝑑𝐶

𝑑𝑤𝐿
=

𝑑𝐶

𝑑𝑎𝐿
∗

𝑑𝑎𝐿

𝑑𝑧𝐿
∗

𝑑𝑧𝐿

𝑑𝑤𝐿
∗

𝑑𝑧𝐿

𝑑𝑏𝐿
    (35) 

 

Donde 𝐶 equivale a nuestra función de costo, 𝑎𝐿 a la función de activación, 𝑧𝐿 a 

la suma ponderada de la neurona, 𝑤𝐿 al parámetro de pesos y 𝑏𝐿 el parámetro de sesgo, 

cada uno de estos para la última capa 𝐿 

 

Posteriormente, se recorre cada capa de la red hacia atrás hasta llegar a las 

entradas, permitiendo así ajustar el parámetro 𝑤 de cada neurona, permitiendo de esta 

manera una función optimizada tal como se observa en (36) y (37) 

 

𝑑𝐶

𝑑𝑤𝐿−1
=

𝑑𝐶

𝑑𝑎𝐿
∗

𝑑𝑎𝐿

𝑑𝑧𝐿
∗

𝑑𝑧𝐿

𝑑𝑎𝐿−1

𝑑𝑎𝐿−1

𝑑𝑧𝐿−1
∗

𝑑𝑧𝐿−1

𝑑𝑤𝐿−1
    (36) 

 

𝑑𝐶

𝑑𝑏𝐿−1
=

𝑑𝐶

𝑑𝑎𝐿
∗

𝑑𝑎𝐿

𝑑𝑧𝐿
∗

𝑑𝑧𝐿

𝑑𝑎𝐿−1

𝑑𝑎𝐿−1

𝑑𝑧𝐿−1
∗

𝑑𝑧𝐿−1

𝑑𝑏𝐿−1
    (37) 
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Por último, se tendrá un parámetro llamado tasa de aprendizaje, la cual, indica la 

tasa a la cual se modificarán los pesos de las neuronas a cada paso del algoritmo de retro 

propagación, generando así una tasa de descenso de gradiente en la función de costo. 

Si este valor es muy grande, el algoritmo de retro propagación podría no encontrar los 

valores de mínimos de la función, mientras que, si es un valor muy bajo, el algoritmo de 

optimización podría quedarse en un mínimo local de la función, por lo cual, la elección 

de este parámetro influye directamente en el desempeño de la optimización de la red 

neuronal [171]. 

 

Métricas de validación 
 

Una de las fases más importantes durante el proceso de implementación de un 

algoritmo de aprendizaje de máquina, será la medición o cuantificación de desempeño 

del algoritmo. Para esto, usualmente se utiliza la matriz de confusión del algoritmo 

como base para el cálculo de diferentes métricas de desempeño [174]. En la Figura 7 se 

muestra la matriz de confusión para un problema de clasificación binario. 

 

Figura 7. Matriz de confusión para un problema de clasificación binaria. Fuente: 
imagen modificada de Raschka y Mirjalili [167] 

 
 

Las métricas usadas en esta investigación se presentan a continuación. 

 

F1 Score 
 

También conocida como el promedio ponderado de la precisión y la sensibilidad, 

la métrica F1 Score permite estimar la precisión de un algoritmo ponderado por la clase 

positiva, permitiendo de esta manera medir la capacidad de un algoritmo de predecirla 

de manera adecuada. Esta métrica es recomendada para problemas desbalanceados, 

debido a que mide la exactitud ponderada por la clase positiva, usualmente minoritaria 

en este tipo de problemas [167]. La ecuación para su cálculo puede observarse en (38) 
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𝐹1 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ∗ 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑
      (38) 

 

Donde 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
     (39) 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃

𝐹𝑁 + 𝑉𝑃
    (40) 

 

Kappa 
 

Principalmente utilizada en problemas desbalanceados la métrica Kappa de 

Cohen permite reducir el sesgo inducido por el desbalance de clases sobre las métricas 

de desempeño tal como fue demostrado por Ben-David [175]. La idea principal de la 

métrica Kappa es compensar el sesgo producido por la probabilidad mayor de encontrar 

una muestra de la clase mayoritaria, tal como se muestra en (41) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑎 =
𝐸(𝑉𝑃) + 𝐸(𝑉𝑁)

𝑁
     (41) 

 

Donde 𝐸(𝑉𝑃) y 𝐸(𝑉𝑁) son el producto de la distribución marginal de los 

verdaderos positivos y verdaderos negativos, tal como se muestra en (42) y (43) 

 

𝐸(𝑉𝑃) =
𝑉𝑃 ∗ (𝑉𝑃 + 𝐹𝑃)

𝑁
     (42) 

 

𝐸(𝑉𝑁) =
𝑉𝑁 ∗ (𝐹𝑁 + 𝑉𝑁)

𝑁
     (43) 

 

La precisión estimada es luego normalizada para calcularse el valor Kappa tal 

como se muestra en (44) 

 

𝐾 =
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 𝑜𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑑𝑎 − 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑎

1 − 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑎
     (44) 
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A través de esta métrica es posible diferenciar desempeños sobreestimados 

debido a desbalance en las clases de clasificación tal como fue descrito por Fernández, 

et al. [176]. 

 

Área bajo la curva de la respuesta característica del operador 
(AUC-ROC) 

 

La curva de respuesta operativa característica del receptor (ROC) es una técnica 

estándar para evaluar clasificadores en conjuntos de datos que exhiben un desequilibrio 

de clases. Las curvas ROC logran tener una insensibilidad sesgada resumiendo el 

rendimiento de un clasificador en un rango de tasas positivas verdaderas (TVP), 

estimado como se muestra en la ecuación (45) y tasas positivas falsas (TFP) (46) [177]. 

Evaluando los modelos con varias tasas de error, las curvas ROC son capaces de 

determinar qué proporción de instancias será correctamente clasificadas para una 

determinada TFP. 

 

𝑇𝐹𝑃 =
𝐹𝑃

𝑉𝑁 + 𝐹𝑃
     (45) 

 

𝑇𝑉𝑃 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
     (46) 

 

Para generar la curva ROC, cada punto es generado al mover la frontera de 

decisión del clasificador, de este modo se cuantifica la capacidad real de un clasificador, 

el área bajo la curva (AUC) -ROC se ha convertido en la métrica estándar de facto para 

evaluar clasificadores para aplicaciones desbalanceadas [178]. Esto se debe al hecho de 

que es independiente tanto del umbral seleccionado como de las probabilidades 

previas, además de ofrecer un único número para comparar clasificadores. Uno de los 

principales beneficios que presenta el AUC-ROC es que puede considerarse que mide la 

frecuencia con que una instancia de clase positiva aleatoria se clasifica por encima de 

una instancia de clase negativa aleatoria, cuando se clasifica según su probabilidad 

[176]. 

 

Métodos de optimización 
 

Con el objetivo de maximizar el desempeño de los algoritmos de aprendizaje de 

máquina, es usual que se utilicen métodos de optimización de hiper parámetros. A 

continuación, se presentan los métodos usados en esta investigación. 
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Algoritmos genéticos (GA) 
 

El algoritmo genético fue concebido inicialmente por Holland como un medio 

para estudiar el comportamiento adaptativo [179]. Sin embargo, se han considerado en 

gran medida como métodos de optimización de algoritmos inspirado en la 

recombinación genética como medio para generar nuevas soluciones candidatas.  

 

Los algoritmos genéticos son enfoques de búsqueda heurística aplicables a una 

amplia gama de problemas de optimización. La evolución es la base de los algoritmos 

genéticos, la actual variedad y éxito de las especies es una buena razón para creer en el 

poder de la evolución. Las especies son capaces de adaptarse a su entorno. Se han 

convertido en estructuras complejas que permiten la supervivencia en diferentes tipos 

de entornos, el apareamiento y la obtención de descendencia para evolucionar 

pertenecen a los principios fundamentales del éxito de la evolución. Estas son buenas 

razones para adaptar los principios evolutivos a la solución de los problemas de 

optimización [180]. 

 

Un algoritmo genético básico de optimización de hiper parámetros puede ser 

reducido a una serie de pasos para seleccionar los mejores candidatos: una etapa de 

inicialización, usualmente aleatoria, de los hiper parámetros de la población, una etapa 

de combinación aleatoria de los hiper parámetros de dos miembros de la población 

[181], generación de mutaciones aleatorias en los parámetros a optimizar [182], una 

etapa de evaluación del desempeño de los algoritmos descendientes y por último, una 

etapa de selección de los mejores descendientes [180].  



3. Marco metodológico 46 

 

 

3. Marco metodológico 
 

Este proyecto se divide en 3 fases: una fase de caracterización del 

atropellamiento de fauna a partir de mapas e imágenes multiespectrales, seguida por 

una fase de selección de características mediante técnicas univariantes, por último, una 

fase de entrenamiento y validación en la cual se busca encontrar el algoritmo que mejor 

se ajuste al fenómeno del atropellamiento, además de realizar una transferencia de 

aprendizaje generando predicciones en zonas que no posean información suficiente 

para realizar medidas de mitigación.  

 

3.1. Caracterización del fenómeno del 
Atropellamiento de Fauna Silvestre  

 

3.1.1. Área de estudio 
 

Este proyecto tiene como área de estudio (Figura 8) las vías que comunican los 

municipios de Envigado (1575 m.s.n.m.), La Ceja (2200 m.s.n.m.), El Carmen de Viboral 

(2150 m.s.n.m.) y Rionegro (2135 m.s.n.m.), formando una red de 71 kilómetros lineales 

de carretera que según el Instituto Nacional de Vías (INVIAS), 56.48 km son 

considerados como Vías primarias y 13.71 km como secundarias. Estas vías presentan 

usualmente un alto flujo vehicular, especialmente en fines de semana que generan 

múltiples atropellamientos de fauna [183]. 

 

Los municipios mencionados están ubicados en el Valle de San Nicolás, también 

conocido como el Altiplano de Oriente u Oriente antioqueño. Sus temperaturas oscilan 

entre 9 y 24 º C y se caracterizan por tener actividades semi agrícolas, entre las que se 

destaca el cultivo de flores y la producción de lácteos. Adicionalmente, es una región 

que ha tenido un crecimiento considerable de su economía en los últimos años, llegando 

incluso a duplicar el crecimiento del Departamento y la Nación, tal cual como lo reporta 

el artículo de prensa de la Cámara de Comercio del Oriente Antioqueño del 27 de enero 

de 2019: “El Oriente Antioqueño duplica el crecimiento de Antioquia y Colombia en la 

creación de empresas”. Este crecimiento ocasionó una expansión de los cascos urbanos 

de múltiples municipios, lo cual ha llevado a un crecimiento de su infraestructura 

carretera [184]. 
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Así mismo, esta zona se caracteriza por tener una predominancia de coberturas 

de vegetación secundaria, mosaicos de cultivo con espacios naturales, pastos, 

plantaciones forestales y bosques abiertos. Debido a lo anterior, es una zona con 

presencia constante de fauna. Las especies animales más avistadas en la zona son la 

Ardilla Colirroja (Notosciurus granatensis), el Agutí Centroamericano (Dasyprocta 

punctata), la Zarigüeya común (Didelphis Marsupialis), La Paca (Cuniculus paca), el Perro 

de Monte (Potos flavus), entre otros [185]. 

 

3.1.2. Recolección de datos de atropellamiento 
de fauna silvestre 

 

Durante el desarrollo de esta investigación se extrajo los reportes de 

atropellamiento de fauna contenidos en la App Recosfa para el área de estudio [186]. 

Figura 8. Área de estudio, vías de los municipios de Envigado, El Retiro, La Ceja, El 

Carmen y Rionegro. Oriente antioqueño- Colombia. Fuente: autoría propia 
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Esta base de datos consta de 6204 reportes de atropellamiento recolectados entre 2016 

y el 30 de agosto de 2020, cada uno con su respectiva ubicación en coordenadas planas 

(latitud longitud), la clase a la que pertenece, la especie (si es posible diferenciarla) y la 

fotografía. La información contenida en el aplicativo procede de diversos proyectos de 

atropellamiento de fauna realizados por el Instituto Tecnológico Metropolitano (ITM) 

en los cuales se hizo uso de la App Recosfa para la recolección de información. Sin 

embargo, debido al carácter abierto de la aplicación, ha sido ampliamente utilizada por 

la ciudadanía para reportar atropellamientos de fauna. Así mismo, gracias al trabajo 

conjunto entre el ITM y la Agencia Nacional de Infraestructura - ANI, la App Recosfa 

recibe reportes mensuales por parte de diferentes concesiones viales en todo el país, 

generando de esta manera, una base de datos robusta para el entendimiento, análisis y 

estudio del fenómeno del atropellamiento de fauna en las vías de Colombia.  

 

3.1.3. Análisis de distribución de puntos 
 

A partir de los puntos de atropellamiento de fauna recopilados, se realizaron 

análisis de patrones de puntos con el objetivo de identificar las zonas con 

acumulaciones estadísticamente significativas de atropellamiento. Para esto se hizo uso 

del análisis geo estadístico K Ripley, representando de manera gráfica las escalas 

espaciales en las cuales las agrupaciones de puntos difieren significativamente del azar, 

este análisis fue realizado con una distancia de observación inicial de 100 metros con 

incrementos de 100 metros hasta no obtener cambios en el valor de L(r) de la ecuación 

(2). Consecuentemente, se procedió a generar agrupaciones de puntos en la escala 

espacial identificada como significativa por el estadístico K Ripley para realizar pruebas 

de Autocorrelación espacial. Posteriormente se calculó el valor medio de agrupación de 

cada segmento y la varianza entre las agrupaciones generadas, calculando la diferencia 

entre la media global y cada segmento, obteniendo así la desviación de cada agrupación 

con respecto a la media de su vecindad y su universo de muestreo. Cuando el valor de 

este estadístico es mayor que la media se tendrá como resultado un valor positivo, por 

el contrario cuando los segmentos tienen valores de agrupación diferentes con 

respecto a la media global se tendrá un valor negativo, si estos valores positivos están 

espacialmente agrupados, el índice de Autocorrelación espacial será positivo, mientras 

que, si existen valores positivos y valores negativos en la misma vecindad, tendrá como 

resultado un índice de autocorrelación espacial negativo [187]. 

 

Por último, se realiza un análisis de puntos calientes a través del software Siriema 

[106]. Para este se utilizó la banda de distancia identificada como significativa por el 
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análisis de autocorrelación espacial y una división del tramo de estudio en 1000 

segmentos equidistantes, de esto se obtuvo una distribución de puntos con su 

correspondiente valor de acumulación (HS) y los límites de confianza superior (UCL) e 

inferior (LCL), considerándose como punto caliente significativo si HS > UCL y dispersión 

significativa si HS < LCL. Para el propósito de este proyecto se generaron 2 clases de 

clasificación, la clase 1 son todos aquellos segmentos de vía cuyos valores de HS superen 

el límite de confianza superior, mientras que la clase 0 son los segmentos que no 

cumplan esta condición. Esto con el propósito de tener una base de datos con los 

puntos calientes y los puntos fríos no significativos. 

 

3.1.4. Extracción de características 
 

A partir de los puntos calientes identificados, se procedió a generar una matriz 

de características que describa el atropellamiento de fauna en el área de estudio, la cual 

fue usada durante la fase de entrenamiento de los modelos. Para esto se realizaron 2 

fases principales: una fase de recolección de mapas e imágenes satelitales y una fase de 

selección de características. 

 

Recolección de Mapas e Imágenes satelitales  
 

Con el propósito de identificar las variables más relacionadas con el 

atropellamiento se descargaron mapas de la zona de estudio con las características 

ambientales propuestas. Inicialmente, una capa de vías y ríos fue descargada del Marco 

Geo estadístico Nacional (MGN) para el Departamento de Antioquia [188], esta incluye 

las vías presentes en el área de estudio actualizado al año 2017. A partir de estas vías y 

ríos se calculó la distancia euclidiana de cada píxel a la vía más cercana. 

 

Adicionalmente, A partir de las capas de pérdida de cobertura vegetal publicada 

por la Global Forest Watch (GFW) [189] para el año 2018, y la capa de Bosque y No 

Bosque publicada por el IDEAM en el Sistema de Información Ambiental de Colombia 

[190] para el año 2016, se calculó la distancia a la zona más cercana de pérdida de 

cobertura y al bosque más cercano. Así mismo, se descargó una capa de coberturas 

vegetales del Mapa de Ecosistemas Continentales, Costeros y Marinos publicado por el 

Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales, Pronósticos y Alertas 

Cambio Climático (IDEAM) en el año 2017 [191]. De igual manera, se descargó el Mapa 

de clasificación de las tierras por su vocación de uso a escala 1:100.000 para el 

departamento de Antioquia disponible en el GEOPORTAL del Instituto Geográfico 



3. Marco metodológico 50 

 

Agustín Codazzi (IGAC), actualizado el 4 de marzo de 2019 [192]. El modelo digital de 

elevaciones fue descargado de la plataforma EarthExplorer del Servicio Geológico de 

los Estados Unidos [193], este modelo tiene información de altitud para todo el planeta 

a una resolución de 1 Arc-segundo (~30 m). A partir de este, se realizó un modelo 

hidrográfico para la zona de estudio, lo cual dio como resultado un esquema de orden 

Horton-Strahler para los cuerpos de agua de la zona [194], Los mapas y RASTER 

resultantes fueron utilizados como insumo en el mapa de resistencias y conectividad 

ecológica que será descrito más adelante, igualmente fueron utilizados como 

información de entrenamiento. 

 

Posteriormente, se obtuvieron imágenes satelitales tomadas por el satélite 

Landsat 8, y descargadas por medio de la plataforma de libre acceso: Google Earth 

Engine [195]. Previo a la descarga se realizó una imagen compuesta con las imágenes 

tomadas entre los años 2014 y 2018 restringiendo la cantidad máxima de nubes por píxel 

de 5% por medio del algoritmo simple composite disponible en la librería de algoritmos 

Landsat. A partir de la imagen satelital compuesta, se descargaron las 11 bandas 

multiespectrales y se calcularon los siguientes índices: Diferencia de Vegetación 

Normalizada (NDVI), Diferencia de Vegetación Verde Normalizada (GNDVI), Vegetación 

Mejorada (EVI), Vegetación Avanzada (AVI), Vegetación Ajustada Al Suelo (SAVI), 

Diferencia de Humedad Normalizada (NDMI), Estrés Hídrico (MSI), Cobertura Verde 

(GCI), Suelo Desnudo (BI) y Tasa de Quema Normalizada (NBRI) En la Tabla 2 se 

observan las capas descargadas, la fuente de la información, la resolución espacial y las 

variables calculadas a partir de esta. Estos índices fueron calculados con el objetivo de 

obtener la mayor información posible de la vegetación en el área, así como de diferentes 

patrones que, aunque pueden ser invisibles para nosotros, el algoritmo puede 

detectarlos y hacer uso de ellos. 

 

Adicionalmente, se debe destacar que aunque existen características que 

pareciesen redundantes desde el punto de vista de la percepción remota (e.g. NDVI, 

GNDVI, SAVI, entre otros) es importante que estén en la matriz de características, para 

que de esta manera, sea el algoritmo de selección el que decida cuales índices son 

realmente relevantes para el ajuste del modelo. Por último, con el propósito de modelar 

el movimiento animal, se generó un modelo de conectividad estructural para el área de 

estudio siguiendo la metodología expuesta por Isaacs-Cubides, et al. [196]. Este modelo 

fue realizado por medio de la herramienta Linkage Mapper, [197]. Para realizarlo, fue 

necesario realizar una reclasificación de capas de acuerdo con la etología de la especie 

diana: zorro perro (Cerdocyon thous), la cual fue seleccionada debido a su alta 

frecuencia de atropellamiento en la zona de estudio, así como su presencia en la zona y 
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los requerimientos de campeo que esta especie necesita, siendo esta una especie 

carnívora y generalista. El zorro perro es el cánido silvestre con mayor rango de 

distribución en Suramérica, encontrándose en altitudes desde el nivel del mar hasta los 

3000 m s.n.m., se encuentra principalmente en bosques montanos y tropicales, 

sabanas, humedales, áreas ganaderas, cultivos y, adicionalmente, se ha evidenciado que 

cada vez se adapta más a las áreas intervenidas [198], esta especie aprovecha los 

recursos alimenticios disponibles: pequeños mamíferos, ranas, reptiles, aves e insectos, 

adicionalmente, consume huevos, carroña y semillas y frutos [198]. 

 

 

 

Tabla 2. Conjunto de capas descargadas y variables calculadas a partir de estas. Fuente: 
autoría propia 
 

Capa de información Fuente de descarga Resolución espacial Variables calculadas 

Capa de vías 2017 
DANE [188] 

30 m/px 

distancia a vías, 
distancia a ríos Capa de ríos 2017 

DEM USGS [193] 
orden Horton-

Strahler 
Capa de pérdida de 
cobertura vegetal 

2018 

Global Forest Watch 
(GFW) [189] 

distancia a zonas con 
pérdida de cobertura 

Capa de bosque/no-
bosque 2016 

IDEAM [190] distancia a bosque 

Capa de coberturas 
vegetales 2017 

IDEAM [191] coberturas vegetales 

Capa de clasificación 
de las tierras por su 

vocación 
IGAC [192]  vocación de suelos 

Imagen Landsat 8  
Google Earth Engine 

[195]. 

NDVI 
GNDVI 

EVI 
AVI 

SAVI 
NDMI 
MSI 
GCI 
BI 

NBRI 
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Construcción de matriz de características  
 

A partir de lo anterior, se le añadió a cada segmento de vía el valor asociado a 

cada variable espacial, las cuales fueron usadas como características para la fase de 

entrenamiento. Para realizar lo anterior fue necesario convertir los shapefiles de las 

características  a capas RASTER, donde cada píxel de la imagen contiene la magnitud de 

la variable de medición. Dicha base de datos contiene solo información espacial, de 

modo que pueda ser recopilada en otro segmento de vía que no posea datos de 

atropellamiento, permitiendo realizar una predicción binaria a partir de características 

propias de la zona y no de la distribución de puntos. Para esto, se asoció el valor 

promedio de cada característica al interior de diferentes buffers de distancia: 90 m, 150 

m y 300 m, por medio de la herramienta “Zonal statistics as table” disponible en ArcMap 

[199]. De este proceso se generará una matriz de características a diferentes escalas de 

observación. 

 

3.1.5. Selección de características 
 

Con el objetivo de identificar las variables más relacionadas con el 

atropellamiento de fauna, se calculó el valor de diferentes métricas de relevancia por 

medio de los test estadísticos de Información mutua, Chi cuadrado y F score de ANOVA. 

Después de realizar este proceso, se procedió a calcular el Área Bajo la Curva (AUC) de 

la Respuesta Característica de Funcionamiento del Receptor (ROC) del algoritmo de 

Bosques Aleatorios (RF) ajustado con diferentes cantidades de características. Esto 

permite determinar la capacidad de un modelo de predicción no optimizado con 

diferentes características para encontrar el número de características ideal. 

 

Es importante mencionar que durante la etapa de caracterización de un 

fenómeno, es usual ingresar al algoritmo de selección la mayor cantidad de 

características posibles, incluso si estas contienen información que a simple vista 

pareciera redundante, lo anterior debido a que el algoritmo de selección debe hallar la 

combinación ideal de características para obtener el mejor ajuste posible, encontrando 

patrones entre las variables, así como el descarte de las características que no le brindan 

información al modelo[200]. 

 

Considerando que la matriz de características que fue utilizada en este proyecto 

es una distribución uniforme de puntos con el valor de acumulación de cada segmento 

de vía y que, adicionalmente, los datos espaciales cercanos tienen una mayor 
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correlación que los datos lejanos [201], se diseñó un algoritmo de validación para 

evaluar la capacidad real de predicción del modelo por medio de validación cruzada por 

bloques. Esto se realizó por medio de la técnica StratfiedKfold disponible en la librería 

de Scikit-learn [156], generando 4 bloques o pliegues de entrenamiento y validación, 

cada bloque consta de 9 segmentos de entrenamiento y 3 de validación, dando una 

proporción de 75% - 25% de entrenamiento - validación, los cuales rotarán hasta que los 

12 segmentos hayan sido al menos 1 vez parte del conjunto de prueba [200]. 

 

3.2. Modelo de predicción de atropellamiento 
 

Previo a realizar el entrenamiento de los modelos, se debe tener en cuenta que 

existe un desbalance entre las clases, dado que la mayor parte de una vía consiste en 

puntos no calientes su proporción será mayor que los puntos calientes, de este modo, 

fue necesario evaluar estrategias de aprendizaje en datos desbalanceados [202]. Entre 

las técnicas empleadas en esta tesis se encuentran: muestreo adaptativo sintético 

(ADASYN) [161], técnica de sobre muestreo sintético minoritario (SMOTE) [163], así 

mismo se usaron variaciones de este como lo es el KMeans SMOTE [165], el Borderline 

SMOTE [166] y SVM SMOTE [166], en este último caso, fue necesario realizar una 

estimación de hiperparámetros para el SVM embebido en el algoritmo. 

 

A partir de lo anterior, se procedió a implementar algoritmos de aprendizaje de 

máquina como: K- Vecinos más cercanos (KNN), Máquinas de Soporte Vectorial (SVM), 

Redes Neuronales artificiales (RNA) y Bosques Aleatorios (RF). Estos métodos fueron 

seleccionados por su uso en aplicaciones similares a la predicción de puntos calientes 

de atropellamiento de fauna [32, 203]. Para cada uno de estos modelos se calculó el 

AUC-ROC, y la matriz de confusión de cada uno de los clasificadores propuestos, así 

como el estadístico Kappa de cada uno de los resultados.  

 

Con el objetivo de encontrar los hiper parámetros ideales de los clasificadores, 

se implementaron diferentes técnicas de optimización, en el caso del clasificador KNN 

se realizó una búsqueda extensiva del valor de K vecinos variando desde 1 hasta 300, así 

mismo, para el clasificador SVM se utilizó la función GridSearchCV disponible en Scikit-

learn [156] para los valores de C y Gamma del Kernel basado en formas radiales (rbf) 

entre 0.0625 y 8 para C, y entre 0.0005 y 100 para el valor Gamma. Del mismo modo, se 

calcularon los hiper parámetros para las redes neuronales: la cantidad de neuronas por 

capa, la función de activación y el optimizador fueron hallados por medio de 

GridSearchCV. Por último, el algoritmo RF fue optimizado mediante Algoritmos 
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Genéticos (GA) a través de la librería TPOT [204], esta librería es de acceso libre está 

diseñada para obtener el clasificador ideal de tipo pipeline según unos parámetros de 

selección previamente establecidos por el usuario [205]. A partir de los resultados de 

cada clasificador optimizado y balanceado se escogió el algoritmo con el mejor ajuste 

para la fase de transferencia de aprendizaje por medio de la prueba de Friedman. 

 

3.3. Transferencia de aprendizaje en vías sin 
muestreo 

 

Inicialmente, es importante aclarar que, aunque existe una metodología 

popularmente conocida como transfer learning, en el contexto de visión artificial, la cual 

consiste en transferir una arquitectura de redes neuronal previamente entrenada con 

imágenes de un elemento diferente al que se desea clasificar o detectar [206], este no 

es el método que fue utilizado en esta investigación. En este caso, se debe entender el 

ejercicio transferencia de aprendizaje como el uso de un modelo de clasificación 

optimizado y ajustado con datos de una zona de entrenamiento y posteriormente 

reajustado con un porcentaje de datos correspondientes a los segmentos del tramo de 

vía sobre el cual se realizará la predicción, permitiendo así, que el grueso del aprendizaje 

se tome de zonas comparables, completamente muestreadas y que se realice una 

predicción a partir de un refinamiento con un mínimo de datos disponibles en una zona 

de validación diferente.  

 

Para realizar la partición inicial de los datos para esta etapa se utilizó el algoritmo 

StratfiedKfold con el propósito particionar los segmentos de validación cruzada (Figura 

10) en 4 bloques o pliegues de entrenamiento y transferencia con una proporción de 3:1 

respectivamente, los cuales al final de cada evaluación rotarán hasta que cada 

segmento haya sido al menos 1 vez parte del conjunto de prueba [200]. A partir de esto, 

se validó la viabilidad de implementación de la metodología de transferencia de 

aprendizaje descrita anteriormente por medio del algoritmo seleccionado como con 

mejor ajuste al atropellamiento en una zona sin datos. Para esto, se probó diferentes 

porcentajes de datos agregados para reajustar el modelo, con el objetivo de determinar 

el porcentaje ideal necesario para realizar predicciones en zonas con pocos datos de 

atropellamiento. 
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4. Resultados 
4.1. Caracterización del fenómeno del 

Atropellamiento de Fauna Silvestre  
4.1.1. Recolección de datos de atropellamiento 

de fauna silvestre 
 

Al extraer la información contenida al interior de la App Recosfa, se logró 

recolectar 837 reportes de atropellamiento de fauna en el área de estudio, de los cuales 

527 son Mamíferos, 178 Aves, 82 Anfibios, 47 Reptiles y 3 cuya clase no fue posible 

identificar. Así mismo, la familia Didelphidae fue el más reportado con 335 registros, 

seguido por la especie Rhinella marina (Sapo Gigante) y la Notosciurus granatensis 

(Ardilla Colirroja). Para esta investigación fue utilizada la distribución total de puntos, la 

cual puede observarse en la Figura 9. 

Figura 9. Reportes de atropellamiento de fauna recolectados en el área de estudio – oriente 
de Antioquia, Colombia. Fuente: autoría propia 
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Es importante mencionar que 354 de los reportes contenidos en la App Recosfa 

fueron recolectados en el marco del proyecto: “Evaluación del impacto de la 

infraestructura vial sobre la mortalidad de vertebrados y posibles medidas para la 

conectividad ecológica del paisaje en el Valle de Aburrá” realizado por Juan Carlos 

Jaramillo Fayad, PhD, docente del Instituto Tecnológico Metropolitano. 

Adicionalmente, 399 reportes fueron recolectados en el marco de la tesis titulada: 

“Atropellamiento de Fauna Silvestre en el Área de Influencia de la Concesión DEVIMED 

– Oriente Antioqueño” desarrollada por el Biólogo Mateo Hernández y la Concesión 

DEVIMED, ambos casos tuvieron una metodología sistemática de muestreo. Los 

reportes restantes corresponden a datos de atropellamiento recolectados a 

conveniencia por personal de mantenimiento, así como de los usuarios de estas vías. 

 

4.1.2. Análisis de distribución de puntos 
 

Con el objetivo de realizar estos análisis, se evaluó la distribución de puntos en 4 

tramos lineales de vías del área de estudio. Los tramos fueron seleccionados teniendo 

en cuenta la distancia y forma de la vía, prestando especial atención a evitar tramos de 

vía superpuestos, debido a que los análisis de K Ripley y puntos calientes 2D, basan su 

funcionamiento en la proyección de figuras circulares sobre la vía, las cuales, al 

aumentar su radio, pueden verse afectadas por este tipo de formas. Los tramos 

seleccionados pueden observarse en la Figura 10. 

 

Al extraer los reportes de atropellamiento de fauna silvestre se encontraron 281 

reportes correspondientes al tramo 1, 208 reportes en el tramo 2, 196 reportes en el 

tramo 3 y 152 en el tramo 4. Con respecto a las coberturas vegetales pudo observarse 

una predominancia de coberturas modificadas por el ser humano, así como una 

prevalencia de especies altamente generalistas y tolerantes a las actividades humanas. 

 

Adicionalmente, a partir del análisis K Ripley se identificaron bandas de distancia 

con agrupaciones significativas entre los 0.1 km(r) y 16 km(r) en el tramo 1, entre los 0.1 

km(r) y 3.5 km(r) y entre las distancias 6.8 km(r) y 10.4 km(r) en el tramo 2, entre los 0.1 

km(r) y 6.5 km (r) en el tramo 3, y entre los 0.1 km(r) y 3.7 km(r), los 5.1 km (r) y 5.3 km 

(r), 5.5 km (r) y 6.5 km (r) en el tramo 4, los cuales pueden ser observados en la Figura 

11 generada a partir de la evaluación de los tramos en el software Siriema.  
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A partir de estas bandas de distancia se realizó el análisis de autocorrelación 

espacial, en el cual se identificó las bandas de distancia de 1.3 km y 269 m como bandas 

de distancia con patrones de agrupación significativos, con una autocorrelación espacial 

positiva débil (I = 0.18) para el tramo 1 y una autocorrelación espacial muy débil (I = 

0.064) para el tramo 2, así mismo, se evidenció que en la banda de distancia de 1.3 km 

existen agrupaciones significativas con una autocorrelación espacial moderada (I = 0.47, 

I = 0.21) para los tramos 3 y 4, respectivamente. 

 

Figura 10. División de tramos para la realización de Análisis de patrones de puntos 

en el área de estudio - oriente de Antioquia, Colombia. Fuente: autoría propia 
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Por último, se procedió a identificar los puntos calientes de atropellamiento de 

fauna con las bandas de distancia seleccionadas. En el tramo 1, se identificaron patrones 

de agrupación significativos entre los kilómetros 7.5 y 12.65, 13.5, 14, y entre los 

kilómetros 17.5 y 18.9, partiendo desde el inicio del tramo 1 (Glorieta de Las Palmas). En 

el tramo 2 fueron identificados patrones de agrupación significativos entre los 

kilómetros 0.5 a 0.6, 2.1 al 3.6 y kilómetros 5.6, 7.6, 8 y 11 partiendo desde el inicio del 

tramo 2 (La Ceja). Para el tramo 3 los kilómetros 2 y 7 como puntos de agrupación 

significativos partiendo desde el inicio del Tramo 3 (El Carmen de Viboral). Por último, 

en el tramo 4 se identificó que existen agrupaciones de puntos significativas entre los 

Figura 11. Gráfica producto del análisis K Ripley para los tramos 1 (a), 2 (b), 3 (c) y 4 

(d) del área de estudio - oriente de Antioquia, Colombia. En rojo se observa el valor 

de la función L(r), azul y verde corresponden a los límites de confianza superior e 

inferior, respectivamente. Fuente: autoría propia 

a)

 

b)

 
c) 

 

d)
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kilómetros 0 y 0.5, y entre los kilómetros 1 y 6, partiendo desde el inicio del Tramo 4 

(Municipio de la Ceja). Los puntos calientes identificados pueden observarse en la Figura 

12. 

 

4.1.3. Extracción de características 
 

Recolección de Mapas e Imágenes satelitales.  
 

Con el propósito de identificar las variables más relacionadas con el 

atropellamiento se procedió a descargar mapas de la zona de estudio de las 

características ambientales propuestas. 

 

Figura 12. Mapa de puntos calientes en el área de estudio – oriente de Antioquia, 

Colombia. Fuente: autoría propia 
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A partir de las capas descargadas se realizó un modelo de conectividad para la 

zona de estudio, para esto fue necesario realizar una reclasificación de los mapas 

descargados de acuerdo con el comportamiento de la especie diana: Cerdocyon thous. 

Adicionalmente, una capa de áreas protegidas fue descargada del repositorio digital de 

Parques Nacionales Naturales de Colombia [207] y fue utilizada como capa de núcleos. 

Estos núcleos actuarán como fuentes de corriente, la cual usará un mapa de resistencias 

como circuito, cada uno de los píxeles del mapa actuará como un nodo de corriente en 

el cual se hallará el camino con menor pérdida de voltaje. En el Anexo 2 (Sección 7.2) 

puede observarse la tabla de reclasificación necesaria para realizar el modelo. Como 

producto de esta sección, en la Figura 13 se presentan los mapas resultantes: 

 

Figura 13. Mapas resultantes de la recolección de mapas para el área de estudio – 
oriente de Antioquia, Colombia: (A) Mapa de distancia a vías, (B) Mapa de distancia a 
Ríos, (C) Distancia a Pérdidas de Cobertura, (D) Distancia a Bosques, (E) Coberturas 
de suelo, (F) Vocación de uso de suelo, (G) Modelo Digital de Elevación, usado como 
elevación, (H) Modelo de cuencas hidrográficas, (I) Imagen compuesta de satélite 
RGB, (J) Modelo de resistencias para el Cerdocyon thous, (K) Modelo de Conectividad 
Ecológica. Fuente: autoría propia 
(A) 

 
(B) 
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(C) 

 
(D) 
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(E) 

 
(F) 
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(G) 

 
(H) 
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(I) 

 
(J) 
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(K)  
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Construcción de matriz de características  
 

A partir de los índices, las imágenes satelitales y los mapas descritos 

anteriormente, se procedió a agregar las características a cada uno de los segmentos 

generados en la sección 4.1.2: Análisis de distribución de puntos. Las características 

fueron extraídas a diferentes distancias: 90 m, 150 m y 300 m, asociando el valor 

promedio de cada variable al interior del buffer, para esto se utilizó la herramienta 

“Zonal statistics as table”  

 

De este proceso, se generó una matriz de características de 3000 segmentos de 

vía correspondiente a las filas y 96 columnas, cada una correspondiente a las 

características: Latitud, Longitud, HS, UCL, LCL, Pérdida de Cobertura, Ganancia de 

Cobertura, Porcentaje de Cobertura Boscosa, banda 1 (aerosoles 0.433 - 0.453 µm), 

banda 2 (azul visible 0.450 - 0.515 µm), banda 3 (verde visible 0.525 - 0.600 µm), banda 

4 (rojo visible 0.630 - 0.680 µm), banda 5 (infrarrojo cercano 0.845 - 0.885 µm), banda 6 

(infrarrojo de onda corta 1.56 - 1.66 µm SWIR 1), banda 7 (infrarrojo de onda corta 2.10 - 

2.30 µm SWIR 2), banda 8 (pancromática 0.50 - 0.68 µm), banda 9 (nubes grises 1.36 - 

1.39 µm), banda 10 (infrarrojo térmico 10.60 - 11.19 µm – TIRS 1), banda 11 (infrarrojo 

térmico 11.50 - 12.51 µm – TIRS 2) del satélite Landsat 8,los índices multiespectrales: 

NDWI, BSI, NBRI, GCI, MSI, NDMI, SAVI, EVI, GNDVI, AVI, NDVI, Altitud, Distancia a ríos, 

Distancia a zonas con pérdida de cobertura, Resistencia, Costo de Movimiento, 

Distancia a bosque, Distancia a corredor biológico, cada una evaluada a las escalas 

espaciales de 90, 150 y 300 m.  

 

Para el propósito de este estudio las columnas: Latitud, Longitud, HS, UCL, LCL, 

solo serán usadas como guía para la ubicación de cada segmento y su respectivo 

etiquetamiento, más no serán usadas como características de entrenamiento, puesto 

que solo nos interesan las características ambientales que puedan predecir el fenómeno 

sin una distribución de puntos. Es importante mencionar que la matriz de características 

presenta desbalance de clases, lo cual debe ser tenido a consideración en las siguientes 

fases de trabajo, requiriendo aplicar técnicas que permitan no solo balancear de manera 

sintética la matriz de características, sino también, medir de manera adecuada el 

desempeño de los métodos propuestos [208, 209]. 

 

4.1.4. Selección de características  
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Como primera parte de la selección de características, fue necesario realizar una 

normalización de la base de datos, esto a raíz de que los valores de las diferentes 

características contenidas en la matriz tienen diferentes rangos, para lo cual, se buscó 

que a partir de este proceso, todas las características fueran comparables [210]. 

Posteriormente, se procedió a realizar la selección de características usando el método 

de selección univariante de las k mejores características utilizando como criterio de 

información Chi-cuadrado ( 𝜒2) [211], Información Mutua (MI) [212], y el valor F de 

ANOVA (F-score) [213], los cuales están disponibles en la herramienta SelectKBest de 

Scikit-learn [156]. 

 

Con el objetivo de seleccionar el número de características que permitan obtener 

el mejor resultado de clasificación, se evaluó el área bajo la curva ROC del clasificador 

RF. Este clasificador fue elegido debido a que por su funcionamiento realiza una 

selección automática de hiper parámetros para una clasificación inicial [214]. Debido a 

la dependencia espacial entre los datos recolectados [201], se diseñó un algoritmo de 

validación en 12 segmentos, cada uno con 250 puntos distribuidos de manera secuencial 

en el área de entrenamiento, Eso permite evaluar la capacidad real de predicción del 

modelo empleando diferentes segmentos. En la Figura 14 se puede observar el mapa 

del área de entrenamiento con sus respectivos segmentos. 

 

Con el objetivo de medir el desempeño del modelo con las características 

seleccionadas, se realizó una validación con 9 tramos de entrenamiento y 3 para 

validación, cambiando en cada iteración los tramos de validación hasta alcanzar 4 

validaciones de 3 tramos, para un total de 12 validaciones. Al finalizar se presenta una 

gráfica en la cual se muestra el AUC-ROC medio del clasificador RF al ser entrenado con 

k características, variando este valor entre 1 y 30 características. En la Figura 15 se puede 

observar que la cantidad de características ideal, así como el método de selección que 

brinda una mayor generalización del fenómeno del atropellamiento de fauna, fueron 17 

características con el método de selección de Información múltiple (MI), alcanzando un 

valor de AUC-ROC promedio entre las validaciones cruzadas de 0.672564 
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Las características seleccionadas pueden observarse en la Tabla 3, en la cual se 

listan con su respectivo valor de MI asociado y porcentaje de contribución en la 

clasificación. Es importante mencionar que el clasificador RF fue entrenado con la 

opción de balance de clases activa, permitiendo que el método se ajuste de forma 

inversamente proporcional a la frecuencia de aparición de cada clase, logrando así darle 

mayor ponderación a la clase minoritaria, lo anterior debido a que la proporción de la 

clase 1 (Punto Caliente) en comparación de la clase 0 (Punto no caliente) es de 1:4. 

 

Figura 14. División de la zona de entrenamiento en segmentos de entrenamiento. Área 
de estudio – oriente de Antioquia, Colombia. Fuente: autoría propia 
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4.1.5. Análisis de resultados y discusión 
 

Esta sección de discusión tiene como propósito analizar y comparar los 

resultados obtenidos en la fase de caracterización del fenómeno del atropellamiento de 

fauna con respecto a otras investigaciones publicadas.  

 

Figura 15. Área bajo la curva promedio de la Respuesta Característica de 
Funcionamiento del Receptor (mean AUC-ROC) del clasificador Bosques Aleatorios 
(RF) según el número de características. Fuente: autoría propia 
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Análisis de distribución de puntos 
 

A partir de la recolección de datos de atropellamiento, se logró obtener una 

cantidad suficiente de datos para el proceso de análisis de distribución de puntos, estos 

concuerda con lo reportado por [183], siendo estos datos correspondientes a Colombia, 

donde se identificó a la zarigüeya (Didelphis marsupialis) como el animal más 

Tabla 3. Conjunto de características seleccionadas para la etapa de Entrenamiento y 
Transferencia de aprendizaje. Fuente: autoría propia 
 

Característica bits Contribución 

band_11_300m 0.22837 
0.073298 

Altitud_300m 0.210617 
0.066922 

Distancia a Bosque_300m 0.197259 
0.067143 

band_10_300m 0.19518 
0.045025 

Distancia a corredor biológico_300m 0.174479 
0.095792 

Resistencia_150m 0.172832 
0.030807 

Resistencia_300m 0.169023 
0.043452 

Altitud_150m 0.167544 
0.074664 

Distancia a Bosque_150m 0.16754 
0.055238 

Distancia a corredor biológico_150m 0.159924 
0.074783 

Distancia a corredor biológico_90m 0.152511 
0.070427 

Distancia a Bosque_90m 0.152351 
0.059134 

band_9_300m 0.150367 
0.053969 

band_11_150m 0.146185 
0.044474 

NBRI_300m 0.144953 
0.042359 

Altitud_90m 0.128334 
0.03941 

Costo de Movimiento_300m 0.122733 
0.063102 
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atropellado, seguido por la ardilla colirroja (Notosciurus granatensis), los cuales también 

son identificados por este estudio como 2 especies altamente afectadas por el 

atropellamiento de fauna. Así mismo, concuerda con lo reportado por [20, 21] quien ha 

identificado a la zarigüeya como el animal más atropellado en las vías de envigado que 

colindan con el área de estudio.  

 

Con respecto a la distribución de puntos se identificó que el tramo 1 es el 

segmento vial con mayor cantidad de reportes: 281, seguido por el tramo 2 con 208, el 

tramo 3 con 196 reportes y el tramo 4 con 152 reportes. Esto puede explicarse por la 

cercanía del tramo 1 y 4 con la Reserva del Río Nare, el DRMI San Miguel y el DRMI Cerros 

de San Nicolás, principales nodos ecológicos de la zona. En cambio, el tramo 3 tiene una 

mayor distancia a áreas protegidas y bosques, disminuyendo el impacto de las 

carreteras sobre estos ecosistemas protegidos [5, 12]. Aunque la longitud de los tramos 

es distinta se garantizó comparabilidad entre ellos al realizar la misma cantidad de 

divisiones para el cálculo de la intensidad de agrupación de puntos calientes H(s).  

 

Luego de aplicar el análisis de patrones de puntos K Ripley a todos los tramos de 

atropellamiento, así como el análisis de autocorrelación espacial, fue posible determinar 

que el fenómeno de atropellamiento de fauna en el área de estudio no se encuentra 

mediada por el azar, tal como fue demostrado por Clevenger, et al. [104]. Se logró 

determinar que los puntos calientes de atropellamiento de fauna se encuentran 

relacionados con sus vecinos en términos de acumulación de puntos, siendo más 

similares con sus vecinos que con puntos de agregación distantes, tal como fue descrito 

por Chun y Griffith [137], [215, 216]. Por lo tanto, se puede decir que los puntos calientes 

identificados en este capítulo corresponden a puntos de agrupación significativos, no 

influidos por el azar y cuyo comportamiento tiene una autocorrelación espacial 

significativa, permitiendo identificarlos como puntos de especial atención para la 

autoridad ambiental y los administradores de las vías que cruzan por el área de estudio 

debido al cruce permanente de fauna por ellas [12]. 

 

Extracción de Características 
 

Con respecto a la extracción de características, se utilizó la metodología 

expuesta por Amiri, et al. [30], Ghorbani, et al. [35], Jaafari, et al. [37], Ngoc Thach, et 

al. [38], Wang, et al. [42], Kantola, et al. [90], entre otros, que han utilizado variables 

espaciales como insumo para la predicción de diferentes fenómenos espaciales [199]. 

Adicionalmente, se buscó ampliar la base de datos de características al usar las bandas 
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espectrales del satélite Landsat, con el objetivo de obtener la mayor cantidad de 

información posible acerca de la cobertura vegetal, similar al uso que realizó Ascensão, 

et al. [113], con el índice NDVI e información de coberturas,  trabajo que permitió tener 

una base a partir de la cual se propusieron algunos de los bloques de características 

presentados en este trabajo. Este trabajo tiene diferencias con lo reportado en la 

literatura en términos de las características planteadas, especialmente en que se integra 

la información acerca de las coberturas por medio de las bandas e índices espectrales, 

evitando usar variables categóricas. Las características planteadas en este proyecto 

toman como base los trabajos previos presentados por Kantola, et al. [90], Gonçalves, 

et al. [93], Ascensão, et al. [113], Fabrizio, et al. [128], Ha y Shilling [129], entre otros. 

 

Selección de Características 
 

A partir del conjunto de características antes descrito, se propuso un flujo de 

trabajo para la selección de las características que describan el fenómeno del 

atropellamiento por medio de métodos de selección univariantes [217]. Para esto se 

tomó como base los algoritmos de selección disponibles en el paquete de selección 

univariante de características de Scikit-learn. Así mismo, fue importante la selección de 

características a diferentes escalas, tal como fue mostrado por Ha y Shilling [129] 

obteniendo diferentes resultados de contribución a la predicción con la misma 

característica medida a diferentes escalas. 

 

Con respecto al método de selección de características con mejor desempeño, la 

métrica de Información Mutua (MI) ha demostrado ser un método con resultados 

prometedores en diferentes áreas de las ciencias computacionales, permitiendo la 

selección de las características con mayor cantidad de información relevante para la 

salida del algoritmo de clasificación [217, 218]. Por esta razón, inicialmente se partió de 

la hipótesis de que las características seleccionadas por el modelo estarían relacionadas 

con el uso del suelo alrededor de los sucesos, la distancia a coberturas boscosas, la 

distancia a fuentes de agua, entre otras características que modelan el movimiento 

animal y por lo tanto, podrían modelar las zonas de cruce de fauna, tal como se 

demostró por Kantola, et al. [90], Gonçalves, et al. [93], Ascensão, et al. [113], Fabrizio, 

et al. [128], Ha y Shilling [129].  

 

Las características seleccionadas para este proyecto coinciden con el supuesto 

inicial, dado que están relacionadas con la calidad de los ecosistemas [219]. Ejemplo de 

ello son: Distancia a Bosque_300m, Distancia a corredor biológico_300m, 
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Resistencia_150m, Resistencia_300m, Distancia a Bosque_150m, Distancia a corredor 

biológico_150m, Distancia a corredor biológico_90m, Distancia a Bosque_90m, Costo 

de Movimiento_300m, las cuales provienen del modelo de conectividad ecológica [196]. 

 

Las características: band_11_300m, band_10_300m, band_9_300m 

band_11_150m, NBRI_300m que corresponden a las bandas térmicas captadas por el 

Sensor Térmico Infrarrojo (TIRS) del satélite Landsat 8. Estas bandas captan la 

temperatura del suelo, la cual disminuye ante la presencia de vegetación, permitiendo 

observar de forma cuantitativa la regulación térmica provista por los bosques y 

coberturas vegetales [220], brindando zonas más atractivas para el movimiento animal 

como fue descrito por Maffei y Andrew [221]. 

 

4.2. Modelo de predicción de atropellamiento 
 

Esta sección tiene como objetivo evaluar la viabilidad de los algoritmos de 

aprendizaje de máquina seleccionados anteriormente para la predicción del 

atropellamiento de fauna  

 

4.2.1. Preprocesamiento y partición de la base 
de datos 

 

A partir de la matriz de características seleccionadas en la sección anterior, se 

realizó el preprocesamiento de la información como preparación para la fase de 

entrenamiento de los algoritmos, este proceso tiene por objetivo particionar la matriz 

de características en bloques de entrenamiento y validación, siendo el bloque de 

entrenamiento el conjunto de datos a balancear en términos de desbalance de clases, 

mientras que el bloque de validación será el bloque de datos desconocidos sobre el que 

se evaluará el desempeño del algoritmo. Con el propósito de observar la capacidad real 

de los modelos ajustados se realizó validación cruzada en 4 bloques o pliegues de 

entrenamiento y validación. En la Tabla 4 puede observarse la distribución de los 

segmentos en cada pliegue. 
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4.2.2. Comparación de algoritmos de 
clasificación 

 

Con el objetivo de identificar el algoritmo con mejor ajuste al fenómeno del 

atropellamiento de fauna se realizó la comparación de los clasificadores KNN, SVM, RNA 

y RF, las cuales serán descritas a continuación. 

 

El algoritmo KNN utilizado se optimizó mediante búsqueda exhaustiva variando 

el valor de k entre 1 y 300 vecinos, calculando para cada valor de k la matriz de confusión 

y la estadística Kappa. Así mismo, el algoritmo SVM fue optimizado mediante búsqueda 

exhaustiva empleando la herramienta GridSearchCV. El algoritmo RF fue optimizado 

mediante algoritmos genéticos (GA) por medio de la librería TPOT [204], donde se 

generaron 5 generaciones de 24 clasificadores, a partir de los cuales se eligieron los 12 

mejores clasificadores de cada generación hasta llegar al valor óptimo. La optimización 

de hiperparámetros se realizó al interior de una validación cruzada en 4 pliegues, con 

una función de error de tipo exactitud balanceada. El algoritmo de Redes Neuronales 

fue construido por medio de la librería Keras [222] usando modelos de tipo secuencial. 

Este modelo recibe una estructura de capas y neuronas, el tipo de función de activación 

de cada neurona, el tipo de inicialización, la función de costo, el tipo de optimizador, el 

tamaño de cada bloque de entrenamiento y la cantidad de épocas a entrenar. Con el 

objetivo de minimizar el error de la red se implementó una búsqueda de exhaustiva para 

la cantidad de neuronas en la red, para esto se utilizó la función GridSearchCV. La 

estructura básica de la red sobre la cual se hizo la búsqueda fue una red con 17 

características de entrada, 4 capas ocultas y una neurona de salida con una función 

sigmoide, esta estructura se observa en la Figura 16. La búsqueda del número de 

neuronas ideales tuvo como rango de búsqueda un n entre 1 y 100 neuronas. En la Tabla 

5 se observan los resultados de cada uno de los métodos de clasificación entrenados, 

las técnicas de re-muestreo empleadas, así como las métricas de desempeño F1-score, 

Exactitud, Kappa y AUC-ROC. En dicha tabla puede además observarse que los mejores 

Tabla 4. Distribución de los segmentos de entrenamiento en cada pliegue de 
entrenamiento y validación. Fuente: autoría propia 
 

Pliegue Entrenamiento Validación 

1 1,2,3,5,6,7,9,10,11 0,4,8 

2 0,2,3,4,6,7,8,10,11 1,5,9 

3 0,1,3,4,5,7,8,9,11 2,6,10 

4 0,1,2,4,5,6,8,9,10 3,7,11 
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resultados en términos de AUC de los algoritmos: RNA (0.63 ±0.11), RF (0.78 ± 0.12), SVM 

(0.59±0.17) y KNN (0.61 ± 0.1), fueron obtenidos con los métodos de re-muestreo 

Borderline SMOTE, ADASYN y KMEANS SMOTE, respectivamente. 

 

Con el objetivo de identificar el algoritmo con mejor desempeñó se realizó la 

prueba estadística no paramétricas de Friedman y el test de comparación múltiple LSD 

para el algoritmo RF ADASYN, lo anterior debido a que este algoritmo fue el que 

presentó un mayor valor de Kappa promedio respecto a los demás algoritmos, los 

resultados del test de comparaciones múltiples se presentan en la Tabla 6, en esta 

puede observarse cada comparación entre RF ADASYN y los demás algoritmos 

utilizados, así mismo, se muestra el valor p de significancia estadística con un intervalo 

de confianza del 90%. A partir de estos se eligió el algoritmo RF en conjunto con el 

método de re-muestreo ADASYN como la técnica a ser utilizada para la predicción del 

fenómeno de atropellamiento, debido a que su comportamiento muestra diferencias 

estadísticas significativas con un intervalo de confianza del 90% con respecto a los 

clasificadores comparados. En términos estadísticos, el comportamiento de los 

modelos RF fueron similares, por lo cual pudo ser utilizado cualquiera, sin embargo, el 

RF ADASYN fue el método con mejor AUC promedio. 

 

Figura 16. Estructura base de la red neuronal, previo a la búsqueda ideal de la estructura. Fuente: 

autoría propia 
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Tabla 5. Resultado consolidado de la etapa de Entrenamiento y validación en la zona de 
entrenamiento. Fuente: autoría propia 
 

Algoritmo de clasificación Método de Re-muestreo F1-Score Exactitud Kappa AUC- ROC 

RNA 

SVM SMOTE 0.61394 0.7068 0.0368 0.54 ±0.17 

SMOTE 0.6661 0.7136 0.0508 0.57 ±0.16 

KMEANS SMOTE 0.6917 0.7392 0.1174 0.60±0.16 

BORDERLINE SMOTE 0.7006 0.7574 0.1586 0.63 ±0.11 

ADASYN 0.6755 0.7428 0.1235 0.63 ± 0.15 

RF 

SVM SMOTE 0.7332 0.8426 0.2355 0.71 ±0.16 

SMOTE 0.7322 0.8442 0.2572 0.75 ±0.12 

KMEANS SMOTE 0.6852 0.8378 0.2055 0.70±0.11 

BORDERLINE SMOTE 0.7626 0.8628 0.3151 0.72 ±0.14 

ADASYN 0.7736 0.8624 0.3429 0.78 ± 0.12 

SVM 

SVM SMOTE 0.7169 0.8448 0.0891 0.48 ±0.18 

SMOTE 0.7169 0.8495 0.104 0.54 ±0.14 

KMEANS SMOTE 0.7556 0.8343 0.1372 0.59±0.17 

BORDERLINE SMOTE 0.7277 0.8032 0.1166 0.46 ±0.17 

ADASYN 0.764 0.7844 0.1252 0.47 ± 0.17 

KNN 

SVM SMOTE 0.701 0.777 0.152 0.57 ± 0.1 

SMOTE 0.6997 0.7696 0.1679 0.59 ± 0.1 

KMEANS SMOTE 0.7096 0.8251 0.1709 0.61 ± 0.1 

BORDERLINE SMOTE 0.688 0.7762 0.165 0.59 ± 0.08 

ADASYN 0.6948 0.7763 0.1674 0.56 ± 0.09 
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4.2.4. Análisis de resultados y discusión 
 

Esta sección de discusión tiene como propósito analizar y comparar los 

resultados obtenidos con respecto a otras investigaciones publicadas. 

 

Preprocesamiento y partición de la base de datos  
 

De la etapa de preprocesamiento realizada en este proyecto fue realizada en 2 

fases, una fase de normalización realizada durante la selección de características y una 

etapa de balance de clases por medio de técnicas de sobre muestreo. Durante la fase 

de normalización se utilizó la función MinMaxScaler de Scikit-learn [156], esta función 

tiene ventajas en cuanto a la facilidad de su implementación, así como en términos de 

Tabla 6. Tabla de comparación múltiple entre el algoritmo RF ADASYN y los demás 
algoritmos probados con un intervalo de confianza al 90%. Fuente: autoría propia 
 

Algoritmo Seleccionado Algoritmo comparado p valor 

RF ADASYN 

SVM_SVMSMOTE 0.002787 

RNA_SVMSMOTE 0.006505 

RF_SVMSMOTE 0.857609 

KNN_SVMSMOTE 0.036329 

SVM_SMOTE 0.00928 

RNA_SMOTE 0.012009 

RF_SMOTE 0.810931 

KNN_SMOTE 0.100037 

SVM_KMEANS 0.013066 

RNA_KMEANS 0.072782 

RF_KMEANS 0.369668 

KNN_KMEANS 0.10636 

SVM_BORDERLINE 0.014204 

RNA_BORDERLINE 0.188261 

RF_BORDERLINE 0.764916 

KNN_BORDERLINE 0.059578 

SVM ADASYN 0.031316 

RNA ADASYN 0.059578 

KNN ADASYN 0.08285 
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funcionamiento, debido a que ignora los datos perdidos o NaN, siendo estos 

problemáticos con otro tipo de funciones. De igual manera se realizó una fase de 

balance de clases, esto debido a que se identificó un desbalance de clases con una 

magnitud de 4:1 en favor de la clase 0 (puntos fríos), obteniendo resultados con valores 

máximos de 0.9 en términos de AUC-ROC, lo cual coincide con lo reportado por Haibo, 

et al. [161], Han, et al. [164], Douzas, et al. [165]. 

 

Adicionalmente, este trabajo usó una validación cruzada por grupos, 

garantizando así que los resultados no contienen sesgos relacionados con la alta 

correlación espacial que existe entre los segmentos vecinos, permitiendo evaluar el 

modelo en escenarios completamente desconocidos. Esto, según el conocimiento 

actual de los autores no ha sido utilizado para validar modelos de predicción de 

atropellamiento de fauna en el pasado, sin embargo la validación por grupos es una 

técnica usualmente utilizada para validar modelos de predicción espacial como fue 

reportado por Kajornrit y Wong [223]. 

 

Estimación de hiperparámetros y evaluación de desempeño  
 

Como es conocido, el éxito en la implementación de un algoritmo de aprendizaje 

de máquina depende de la elección de hiperparámetros adecuados a la hora de entrenar 

un modelo [224]. Debido a esto, los algoritmos usados en este proyecto fueron 

optimizados durante la etapa de entrenamiento. Aunque el método de optimización de 

cada método fue seleccionado según la complejidad del problema de optimización, los 

métodos descritos son del tipo meta-heurístico, hallando los valores ideales de estos 

parámetros a partir de la evaluación de un set de iteraciones previamente configuradas 

por el usuario [225]. 

 

En el caso del algoritmo de vecinos más cercanos (KNN), solo se tiene un 

parámetro a optimizar, por lo que se decidió utilizar el método de búsqueda exhaustiva 

o fuerza bruta. Aunque existen métodos más rápidos como los propuestos por 

Fukunaga y Narendra [226], Moreno-Seco, et al. [227], Seongjoon y Koeng-Mo [228]. 

Debido a la baja cantidad de datos en la fase de entrenamiento y que el tiempo de 

ejecución del algoritmo fue menor a 5 minutos, no se consideró necesario el uso de 

otros algoritmos que permitieran disminuir el tiempo de entrenamiento. 

 

Así mismo, en el caso del algoritmo de Máquina de Soporte Vectorial (SVM) 

aunque existe una gran variedad en los posibles Kernel a ser utilizados en la etapa de 
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entrenamiento, se decidió utilizar el Kernel de base radial debido a los resultados 

positivos que ha mostrado en diferentes aplicaciones como las presentadas por 

Huichuan y Xiyu [229], Ye y Li [230], entre otros. Adicionalmente, limitar el problema de 

optimización a un solo Kernel, permitió enfocarse en hallar los valores de C y Gamma por 

medio de métodos de búsqueda de exhaustiva con métodos de validación cruzada, 

garantizando una selección de hiperparámetros ajustada a diferentes conjuntos de 

datos, evitando sobre entrenar el modelo [231]. 

 

Con respecto a las redes neuronales artificiales (RNA) la optimización de la 

estructura de la red es un problema que para el entendimiento actual de los autores aún 

no se tiene una solución óptima. Por lo cual, en este proyecto se decidió realizar una 

optimización por búsqueda exhaustiva de los parámetros de estructura de la red 

mediante múltiples repeticiones del algoritmo de optimización. Por último, el algoritmo 

de bosques aleatorios fue optimizado mediante algoritmos genéticos, esta clase de 

algoritmos permite una optimización de múltiples hiperparámetros de una manera 

eficiente y eficaz [180]. Es importante mencionar que el algoritmo de bosques aleatorios 

permite ser implementado sin definir los hiperparámetros, puesto que el modo 

automático permite generar árboles de profundidad n hasta encontrar hojas puras [29], 

por lo cual el uso de métodos de optimización se realiza para garantizar una 

configuración ideal. Sin embargo, si estas técnicas de optimización no fuesen aplicadas 

sus resultados serían similares debido a su principio de operación. A pesar de esto, es 

positivo hacer uso de estos algoritmos para garantizar que no se esté generando un 

sobre entrenamiento del modelo. 

 

Comparación de algoritmos de clasificación  
 

Respecto a las métricas de desempeño no es recomendable comparar los 

métodos a través de métricas como la exactitud y otras métricas que no tienen en 

cuenta el desbalance, por lo cual se recomienda usar métricas como el estadístico 

Kappa, la métrica F1-Score y el AUC- ROC. Sin embargo, se debe tener en cuenta que 

estas medidas están influenciadas en gran medida por la exactitud del modelo en la 

predicción de la clase dominante [232]. El modelo KNN con el método de re-muestreo 

KMeans SMOTE fue el método con el mejor desempeño en términos de Kappa y AUC-

ROC con 0.171 y 0.61, respectivamente. Adicionalmente, el algoritmo KNN tuvo un 

comportamiento promedio similar a un clasificador aleatorio (AUC-ROC = 0.5), excepto 

por el algoritmo KNN KMEANS, cuya tendencia permanece por encima de este límite en 

la mayor parte de la gráfica. 
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Aunque según el conocimiento actual de los autores el algoritmo de KNN no ha 

sido usado previamente en la predicción del atropellamiento de fauna, el desempeño 

de este clasificador no ha sido satisfactorio, debido a que no muestra un potencial de 

predicción mejor que el reportado por [113], donde un algoritmo de regresión logística 

binomial tuvo un AUC-ROC de 0.66 ± 0.09 y 0.72±0.14 para los segmentos de validación 

evaluados. Por último, es importante notar que el estadístico Kappa no tuvo variaciones 

significativas entre los métodos de re-muestreo evaluados presentando una máxima 

variación de 0.02 entre ellos. 

 

Con respecto al clasificador SVM la búsqueda de hiperparámetros garantizó que 

los resultados presentados fueran con los valores óptimos. A pesar de esto, se evidencia 

en el comportamiento del clasificador que presenta una tendencia a predecir los puntos 

de validación hacia la clase 0, mostrando que el modelo no logra ajustarse al fenómeno 

del atropellamiento. A pesar de esto, el clasificador SVM según las métricas F1-score y 

exactitud es satisfactorio, sin embargo, estas métricas están altamente influenciadas 

por el desbalance de clase, en donde un clasificador que determine la clase dominante 

en todas las muestras, tendrá un F1 score y una Exactitud aproximada del 85%, según la 

proporción de clases en cada pliegue, evidenciando la importancia de realizar una 

comparación de los modelos planteados mediante la métrica Kappa y AUC ROC [232]. 

 

De acuerdo con los resultados del clasificador RF, este se caracterizó por un 

mejor ajuste al fenómeno del atropellamiento comparado con el resto de los algoritmos 

probados, especialmente con el método de re-muestreo ADASYN, obteniendo valores 

de Kappa promedio de 0.34. Respecto a los otros métodos de re-muestreo, el método 

KMeans SMOTE, tuvo el resultado más bajo con un valor de Kappa de 0.206 y un AUC-

ROC de 0.70±0.11. Respecto al comportamiento del clasificador, es importante resaltar 

que el método de re-muestreo ADASYN generó una proporción de falsos negativos del 

34.27% y falsos positivos del 19.15 %. Por lo cual, es importante buscar estrategias que 

permitan reducir la proporción de falsos negativos tomando a consideración la 

clasificación de las vecindades durante la implementación del modelo en situaciones 

prácticas, permitiendo así una mejor toma de decisiones e inversión de recursos. 

 

Con respecto a la comparación de los métodos de balanceo se puede observar 

que han generado resultados similares a los publicados por otros autores (AUC-ROC > 

0.7), especialmente los algoritmos con el método ADASYN, que brinda el mejor 

resultado (0.78 ± 12), mejorando el resultado obtenido por Ascensão, et al. [113] siendo 

el precedente que más se aproxima a la metodología aplicada en esta investigación, lo 
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cual podría indicar que sets de características con altos valores de información que han 

sido balanceados por vecindades con métodos como el ADASYN [161] permite que 

clasificadores basados en algoritmos de optimización por entropía, como el RF, tengan 

un mayor ajuste al fenómeno del atropellamiento. Así mismo, es importante destacar 

que este método de re-muestreo presentó el mejor resultado de esta investigación en 

términos del estadístico Kappa (0.343) 

 

Por último, se observaron resultados positivos del estadístico Kappa para todos 

los métodos de re-muestreo implementados junto con las redes neuronales artificiales, 

por lo cual, según el conocimiento de los autores, las redes neuronales no han sido 

implementadas al problema del atropellamiento de fauna, requiriéndose una mayor 

cantidad de investigaciones que permitan determinar una estructura de red que permita 

mejorar los resultados aquí presentes. Lo anterior debido a que las redes neuronales 

han demostrado ser especialmente efectivas en la predicción de diferentes fenómenos 

[31-33, 35, 37]. 

 

Con el objetivo de elegir el algoritmo con un desempeño significativo sobre los 

demás, se aplicó el test de Friedman, a partir del cual se pudo observar que el algoritmo 

RF con el método de muestreo ADASYN fue el algoritmo con la media de desempeño 

más alta. Adicionalmente, por medio del test de comparación múltiple (Sección 0 – 

Anexo 4) se identificó que dicho algoritmo presenta diferencias significativas (p<0.10) 

con los algoritmos: SVM, RNA con los métodos de re-muestreo: SVM-SMOTE y SMOTE 

y KNN con el método de re-muestreo SVM-SMOTE. Por último, se identificó que este 

algoritmo presenta comportamientos estadísticamente similares con el algoritmo RF 

Borderline SMOTE, RF KMeans y RF SVM-SMOTE, KNN SMOTE, KNN KMEANS y 

RNA_BORDERLINE. Sin embargo, debido a que el algoritmo RF ADASYN tiene una media 

de desempeño más alta, es el algoritmo seleccionado para la fase de aprendizaje y 

validación por medio de transferencia de aprendizaje. 

 

4.3. Transferencia de aprendizaje en vías sin 
muestreo 

 

Con el objetivo de validar la metodología propuesta para la predicción de puntos 

calientes de atropellamiento de fauna, se implementó la metodología planteada para la 

etapa de validación. Para esto fue necesario realizar la partición inicial de la matriz de 

características en 4 bloques o pliegues de entrenamiento y transfer, los cuales al final 

de cada evaluación rotarán hasta que cada segmento haya sido al menos una vez parte 
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del conjunto de prueba [200], realizando el balance de clases en cada iteración. En la 

Tabla 7 puede observarse la distribución de los segmentos de entrenamiento en cada 

pliegue. 

 

4.3.1.  Validación por medio de transferencia de 
aprendizaje 

 

A continuación, se presentan los resultados del modelo RF ADASYN, 

seleccionado como el modelo con mejor ajuste al fenómeno de atropellamiento en la 

sección anterior. Con el objetivo de evaluar la incidencia de la cantidad de datos de re-

entrenamiento sobre el desempeño del modelo se evaluó diferentes porcentajes de 

puntos correspondiente a los segmentos de vía agregados. En la Figura 17 se observa el 

comportamiento de las gráficas ROC con 0%, 1%, 5%, 10%, 15% y 20% de la longitud total de 

la vía a predecir. 

 

Figura 17. AUC-ROC del clasificador RF ADASYN al ser sometido a diferentes % de datos 
agregados al conjunto de validación. A) 0%, B) 1%, C) 5%, D) 10%, E), 15%, F) 20%. Fuente: 
autoría propia 
 
  

Tabla 7. Distribución de los segmentos de entrenamiento en cada pliegue de 
entrenamiento y validación. Fuente: autoría propia 
 

Pliegue Tramos de entrenamiento Tramos de validación 

1 1,2,3 4 

2 2,3,4 1 

3 1,3,4 2 

4 1,2,4 3 
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A) 

 

B)

 
C)

 

D)

 
E)

 

F)

 
 

Adicionalmente, en la Figura 18 se muestran los valores de AUC-ROC para cada 

uno de los porcentajes utilizados, en esta se observa que el valor de AUC-ROC se 

estabiliza a partir de un 5% de datos agregados a la base de datos de entrenamiento. 
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Por último, en la Tabla 8 se muestra el desempeño a detalle del clasificador RF 

ADASYN con el 5% de datos de re-entrenamiento. 

 

Como resultado consolidado, en la Figura 19 se presenta el mapa con la 

predicción de todos los Tramos estudiados mediante la técnica de transferencia de 

aprendizaje con un porcentaje de datos adicionales de entrenamiento del 5%, así mismo, 

se presentan las métricas de desempeño promedio del clasificador. 

Figura 18. Valores AUC-ROC del modelo RF-ADASYN al ser reentrenado con 

múltiples porcentajes de datos. Fuente: autoría propia 

 

Tabla 8. Métricas de desempeño promedio del clasificador RF ADASYN en la fase de 
Transfer Learning con un % de datos de entrenamiento adicionales del 5%. Fuente: 
autoría propia 
 

Pliegue F1-Score Exactitud Kappa AUC-ROC 

1 0.9497 0.9533 0.8975 0.9552 

2 0.7498 0.8155 0.4618 0.7782 

3 0.9176 0.9174 0.5726 0.746 

4 0.9781 0.979 0.9475 0.9822 

Media 0.8988 0.9163 0.7199 0.8654 
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4.3.2. Análisis de resultados y discusión 
 

Con el propósito de realizar una validación de la metodología de predicción de 

puntos calientes de atropellamiento de fauna a partir de imágenes multiespectrales y 

sistemas de información geográfica, se propone realizar una adaptación de la técnica 

de Transfer Learning [233] usada en redes neuronales para implementarla en este 

problema de clasificación particular. Por lo cual, con el propósito de realizar una 

validación del algoritmo por medio de validación cruzada, se realiza una partición de la 

base de datos por bloques de entrenamiento y validación, generando un set de tramos 

de entrenamiento y dejando un tramo de validación por fuera. Es importante mencionar 

que todos los tramos del área de estudio poseen patrones de distribución del 

atropellamiento diferentes, por lo cual, al realizar el entrenamiento directamente con 

datos de zonas diferentes a la zona de validación, se espera un comportamiento similar 

a los observados en los experimentos de transferencia de aprendizaje si el algoritmo 

generaliza de manera adecuada el fenómeno de atropellamiento [234]. 

Figura 19. Mapa resultante del algoritmo de clasificación para el Área de estudio. 
Fuente: autoría propia 
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Durante el desarrollo metodológico se utilizaron diferentes porcentajes de los 

segmentos de vía del tramo de validación para alimentar el modelo. En la Figura 17, se 

puede observar los resultados del clasificador según la proporción de datos del tramo 

de validación usados durante el entrenamiento, puede observarse una mejoría 

directamente proporcional al porcentaje de datos utilizados, obteniendo valores de 

AUC ROC desde 0.64 ± 0.08, correspondiente al clasificador reentrenado con el 1% de 

los datos de validación, hasta 0.95 ± 0.04, correspondiente al clasificador reentrenado 

con el 20% de los datos de validación. 

 

Teniendo en cuenta lo anterior y que el propósito práctico del algoritmo 

generado por esta investigación es el de optimizar los recursos económicos y humanos 

requeridos para la identificación de puntos calientes de atropellamiento de fauna 

silvestre en zonas que no exista abundancia de información, se decide seleccionar el 

clasificador entrenado con el 5% de los datos de validación como método ideal a ser 

utilizado en la práctica, esto debido a su bajo requerimiento de datos y su exitosa 

clasificación del fenómeno de atropellamiento. 

 

4.4. Metodología propuesta para la predicción de 
puntos calientes de atropellamiento de fauna  

 

Como resultado acumulado de este proyecto, en la Figura 20 se presenta el 

esquema metodológico validado por esta investigación para la predicción de puntos 

calientes de atropellamiento de fauna en vías del Oriente Antioqueño.  

 

La metodología propuesta en este proyecto recolectó 837 reportes de 

atropellamiento, evidenciando la presencia del atropellamiento de fauna en el área de 

estudio, así mismo, por medio de técnicas geo estadísticas como el K de Ripley y el 

análisis de autocorrelación espacial de Moran se identificó que el patrón de puntos 

presenta diferencias significativas  con respecto a una distribución normal en las bandas 

de distancia de 1.3 km para los tramos 1, 3 y 4, y 269 m para el tramo 2, a partir del cual 

se identificaron los puntos calientes de atropellamiento en cada uno de los tramos del 

área de estudio. 
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Posteriormente, se identificó que las variables: distancia a Bosque, distancia a 

corredor biológico, resistencia del terreno al movimiento, costo de movimiento, las 

bandas 9, 10 y 11 del satélite Landsat 8 y el índice de quema normalizado (NBRI) brindan 

información relevante a los modelos de aprendizaje automático acerca del fenómeno 

de atropellamiento de fauna. Así mismo, al comparar los algoritmos RF, RNA, KNN y 

SVM, ajustados con las variables identificadas se obtuvo que el algoritmo RF con el 

método de re-muestreo ADASYN posee diferencias significativas con un intervalo de 

confianza del 90% con todos los métodos evaluados excepto consigo mismo, con el KNN 

re muestreado con los métodos SMOTE, KMEANS y con el algoritmo RNA con el método 

de re-muestreo BORDERLINE. Por último, al realizar predicciones en zonas sin datos se 

identificó que con datos correspondientes al 5% de la longitud total de la vía agregado a 

la base de datos de entrenamiento de forma aleatoria, se obtuvo un desempeño del 

algoritmo en términos de AUC-ROC de 0.87 ± 0.09, superando los resultados reportados 

en la literatura. 

Figura 20. Metodología propuesta para la predicción de puntos calientes de atropellamiento de 
fauna. Fuente: autoría propia 
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5.  Conclusiones y recomendaciones 
 

5.1. Conclusiones 
 

• Esta investigación desarrolló una metodología para predicción de los 

sitios de mayor acumulación de atropellamiento de fauna, en vías del 

Oriente Antioqueño con base en algoritmos de inteligencia artificial, 

sistemas de información geográfica y procesamiento de imágenes 

multiespectrales. Esta metodología cuenta con una fase de 

caracterización del fenómeno de atropellamiento de fauna a partir de 

imágenes multiespectrales, una fase de selección de características por 

medio de métodos de selección univariantes, una fase de selección del 

modelo de aprendizaje automático con mejor ajuste y una fase de prueba 

en zonas desconocidas por el modelo. Con los experimentos se demostró 

que el algoritmo RF ADASYN fue el algoritmo con mejor desempeño 

(AUC-ROC = 0.78 ± 0.12) en zonas de aprendizaje y (AUC-ROC = 0.87 ± 

0.09) en zonas de transferencia de aprendizaje al ser reentrenado con el 

5% de información de la zona de predicción 

 

• A partir del análisis de puntos calientes mediante técnicas geo 

estadísticas y geo espaciales, así como la estimación de la información 

mutua de las características recolectadas en la fase de caracterización, se 

determinó que las características espaciales más relacionadas con el 

atropellamiento de fauna silvestre en el Oriente Antioqueño son: Banda 

9,10 y 11 del Satélite Landsat 8, Altitud, Distancia a Bosque, Distancia a 

corredor biológico, Resistencia al movimiento, Costo de movimiento y el 

índice multiespectral: NBRI. 

 

• Al comparar diferentes algoritmos de inteligencia artificial se pudo 

identificar que el algoritmo con mejor ajuste a la predicción de puntos 

calientes de atropellamiento de fauna en carreteras del oriente 

antioqueño, teniendo en cuenta el desbalance de clases fue Boques 

Aleatorios (RF) con el método de re-muestreo ADASYN, el cual tuvo un 

desempeño promedio según la métrica AUC-ROC de 0.78 ± 0.12 en los sets 

de validación. 
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• Al validar la metodología propuesta para la predicción de puntos calientes 

de atropellamiento de fauna por medio de transferencia de aprendizaje 

en las vías del oriente antioqueño, se tuvo que el algoritmo de RF ADASYN 

reentrenado con información de acumulaciones de atropellamiento 

equivalentes al 5% de la longitud total de la vía a predecir tuvo un 

desempeño promedio medido por el AUC-ROC de 0.87 ± 0.09 

 

• La metodología realizada en este trabajo tiene el potencial de disminuir 

los tiempos de respuesta de la academia, entes de control y operadores 

viales, al fenómeno del atropellamiento de fauna, permitiendo estimar las 

zonas con potenciales puntos calientes de atropellamiento para 

posteriormente ser validados por estudios diagnósticos que permitirán 

identificar medidas de mitigación al atropellamiento. 

 

5.2. Recomendaciones 
 

• Es fundamental el entrenamiento del modelo con información que haya 

sido plenamente identificada como significativa por medio de métodos 

geo estadísticos y geo espaciales, reduciendo de esta manera la influencia 

del azar sobre las predicciones del modelo. 

 

• Para la fase de entrenamiento de los modelos de clasificación es 

importante usar métodos de optimización que permitan garantizar la 

elección de hiperparámetros ideales para cada set de entrenamiento. 

 

• Aunque en esta investigación fueron utilizados métodos de selección de 

características univariantes, es posible utilizar otros métodos de 

selección para este tipo de problemáticas. Entre las opciones a utilizar se 

recomienda el uso de métodos de selección metaheurísticos como lo son 

los algoritmos genéticos y los métodos de optimización por enjambre de 

partículas (PSO), tal como fue mencionado en el Estado del Arte de esta 

investigación. 

 

• Aunque no fue cubierto en esta investigación, existe la posibilidad de 

realizar predicciones espaciales por medio de algoritmos de aprendizaje 

profundo (Deep Learning), los cuales deben ser explorados en los años 

venideros y el cual es considerado el trabajo futuro de esta investigación. 
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• La metodología desarrollada en esta investigación puede extrapolarse a 

otras regiones, sin embargo, debe tenerse en cuenta el contexto biótico 

y abiótico de cada zona de estudio, modificando las características 

exploradas, así como la metodología de construcción de estas. 

 

• Los puntos calientes de atropellamiento de fauna identificados por este 

trabajo corresponden a animales vertebrados sin hacer distinción por 

clase o especie, por lo cual, se abre la posibilidad de realizar como trabajo 

futuro la validación de estos modelos para la predicción de puntos 

calientes de clases o especies específicas teniendo en cuenta los patrones 

temporales y climáticos de la zona. 

 

• Este trabajo muestra una aproximación teórica a la predicción de puntos 

calientes en zonas con pocos datos recolectados, sin embargo, es 

necesario realizar una validación en terreno de los resultados obtenidos 

por medio de esta metodología en otras zonas de estudio, lo cual se 

realizará como trabajo futuro al interior del ITM. 

 

• El área en la que se realizaran las predicciones no necesariamente debe 

contener información estadísticamente significativa, debido a que 

recolectar esta información requeriría de un muestreo estandarizado. 

Aunque es recomendable realizar un muestreo de este tipo, la ciencia 

ciudadana y los diagnósticos rápidos participativos han demostrado ser 

valiosas herramientas a la hora de recolectar información de una manera 

rápida y costo-eficiente. Sin embargo, la información a partir de la cual se 

realiza el entrenamiento se recomienda que sea recolectada por medio 

de una metodología estandarizada que permita identificar el patrón de 

los atropellamientos en la zona. 
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7. Anexos 
 

7.1. Anexo 1 – Resultados Autocorrelación espacial 
 

A continuación, se muestran los resultados obtenidos a partir del uso de la 

herramienta “Incremental Spatial Autocorrelation” con los reportes de atropellamiento 

de fauna silvestre presentes en cada tramo Estos reportes de atropellamiento fueron 

agrupados en segmentos, cada segmento posee una variable de conteo de puntos 

agrupados llamada ICOUNT la cual fue la variable de evaluación para este análisis. 

 

7.1.1. Tramo 1 
 

Figura 21. Autocorrelación espacial para el Tramo 1. Fuente: Autoría propia. 
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Global Moran's I Summary by Distance 
 

Distance Moran's Index Expected Index Variance z-score p-value 

579.00 0.256729 -0.023810 0.025555 1.754918 0.079273 

957.49 0.130172 -0.023810 0.013597 1.320532 0.186657 

1335.98 0.184243 -0.023810 0.008452 2.263103 0.023629 

1714.48 0.164575 -0.023810 0.005722 2.490463 0.012758 

2092.97 0.187658 -0.023810 0.004460 3.166447 0.001543 

2471.46 0.176416 -0.023810 0.003480 3.394241 0.000688 

2849.95 0.193879 -0.023810 0.002861 4.069813 0.000047 

3228.44 0.154372 -0.023810 0.002372 3.658458 0.000254 

3606.94 0.124838 -0.023810 0.001985 3.336194 0.000849 

3985.43 0.112525 -0.023810 0.001710 3.297026 0.000977 

 

First Peak (Distance; Value): 2849.95; 4.069813 

Max Peak (Distance; Value): 2849.95; 4.069813 

Distance measured in Meters 

Incremental Autocorrelation Parameters 
 

Parameter Name Input Value 
 

 

 

Input Features Tramo1_Puntos_CollectEvents2 

Input Field ICOUNT 

Number of Distance Bands 10 

Beginning Distance 579.000000 

Distance Increment 378.491987 

Distance Method EUCLIDEAN 

Row Standardization True 

Selection Set False 



7. Anexos 123 

 

 

7.1.2. Tramo 2 
 

Figura 22. Autocorrelación espacial para el Tramo 2. Fuente: Autoría propia. 
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7.1.3. Tramo 3 
 

Figura 23. Autocorrelación espacial para el Tramo 3. Fuente: Autoría propia. 
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7.1.4. Tramo 4 
 

Figura 24. Autocorrelación espacial para el Tramo 4. Fuente: Autoría propia. 
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7.2. Anexo 2 – Reclasificación de mapas, modelo de 
conectividad ecológica 

 

Descripción Valor de Resistencia 

Mapa de vocación de suelo 

Agrosilvopastoril con cultivos permanentes 40 

Cuerpo de agua 50 

Cultivos permanentes intensivos de clima frío 60 

Cultivos permanentes intensivos de clima medio 60 

Cultivos permanentes semi intensivos de clima frío 60 

Cultivos permanentes semi intensivos de clima 
medio 60 

Conservación y Recuperación Erosión 20 

Cultivos transitorios intensivos de clima frío 50 

Cultivos transitorios intensivos de clima medio 50 

Cultivos transitorios semi intensivos de clima frío 50 

Cultivos transitorios semi intensivos de clima medio 50 
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Forestal de producción de clima frío 30 

Protección – producción 15 

Forestal de protección 10 

Zonas urbanas 90 

Modelo Hidrográfico de la zona de estudio 

Cuerpos de agua - Orden 1 0 

Cuerpos de agua - Orden 2 0 

Cuerpos de agua - Orden 3 0 

Quebradas - Orden 4 10 

Quebradas - Orden 5 10 

Ríos Principales - Orden 6 20 

Capa de vías en la zona de estudio 

secondary 50 

tertiary 30 

residential 30 

trunk 80 

secondary link 50 

primary 80 

trunk link 70 

tertiary link 30 

living street 20 

primary link 80 

service 20 

footway 20 

steps 20 

unclassified 50 

track 20 

path 30 

road 30 

pedestrian 20 

cycleway 30 

proposed 30 

Capa de distancia de a vías 

Distancia a vías 0 -100 m 90 

Distancia a vías 101 -300 m 80 

Distancia a vías 301 -500 m 65 

Distancia a vías 501 -1000 m 40 

Distancia a vías > 1001 m 20 

Capa de distancia a ríos 

Distancia a ríos 0 -100 m 20 

Distancia a ríos 101 -300 m 40 

Distancia a ríos 301 -500 m 65 

Distancia a ríos 501 -1000 m 80 

Distancia a ríos > 1001 m 90 

Mapa de coberturas de suelo en el área de estudio 

Rio 60 

Mosaico de cultivos y pastos 80 
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Mosaico de pastos con espacios naturales 70 

Plantación forestal 40 

Territorio artificializado 90 

Mosaico de cultivos, pastos y espacios naturales 80 

Cuerpo de agua artificial 50 

Arbustal abierto 60 

Arbustal denso 60 

Bosque de galería y ripario 20 

Bosque denso alto 20 

Bosque denso bajo 20 

Herbazal denso 45 

Bosque abierto bajo 30 

Café 70 

Cultivos permanentes 80 

Mosaico de cultivos y espacios naturales 50 

Mosaico de pastos y espacios naturales 60 

Pastos 80 

Bosque fragmentado con pastos y cultivos 40 

Bosque fragmentado con vegetación secundaria 40 

Vegetación secundaria 30 

 

7.3. Anexo 3 – Resultado de la prueba de 
comparaciones múltiples 

 

Tabla 9. Tabla resultante de la prueba de comparaciones múltiples. Fuente: 
Realización propia 
 

Algoritmo Seleccionado Algoritmo comparado Media p valor 

SVM_SVMSMOTE RNA_SVMSMOTE 7.067951 0.787831 

SVM_SVMSMOTE RF_SVMSMOTE -3.55705 0.00494 

SVM_SVMSMOTE KNN_SVMSMOTE 4.442951 0.369668 

SVM_SVMSMOTE SVM_SMOTE 6.567951 0.697467 

SVM_SVMSMOTE RNA_SMOTE 6.192951 0.632329 

SVM_SVMSMOTE RF_SMOTE -3.30705 0.00594 

SVM_SVMSMOTE KNN_SMOTE 2.567951 0.178417 

SVM_SVMSMOTE SVM_KMEANS 6.067951 0.611205 

SVM_SVMSMOTE RNA_KMEANS 3.192951 0.231646 

SVM_SVMSMOTE RF_KMEANS -0.55705 0.036329 

SVM_SVMSMOTE KNN_KMEANS 2.442951 0.168962 
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SVM_SVMSMOTE SVM_BORDERLINE 5.942951 0.590399 

SVM_SVMSMOTE RNA_BORDERLINE 1.192951 0.094017 

SVM_SVMSMOTE RF_BORDERLINE -3.05705 0.007118 

SVM_SVMSMOTE KNN_BORDERLINE 3.567951 0.268545 

SVM_SVMSMOTE SVM ADASYN 4.692951 0.40243 

SVM_SVMSMOTE RNA ADASYN 3.567951 0.268545 

SVM_SVMSMOTE RF ADASYN -4.30705 0.002787 

SVM_SVMSMOTE KNN ADASYN 2.942951 0.20914 

RNA_SVMSMOTE RF_SVMSMOTE -2.43205 0.011029 

RNA_SVMSMOTE KNN_SVMSMOTE 5.567951 0.530025 

RNA_SVMSMOTE SVM_SMOTE 7.692951 0.90479 

RNA_SVMSMOTE RNA_SMOTE 7.317951 0.834197 

RNA_SVMSMOTE RF_SMOTE -2.18205 0.013066 

RNA_SVMSMOTE KNN_SMOTE 3.692951 0.281697 

RNA_SVMSMOTE SVM_KMEANS 7.192951 0.810931 

RNA_SVMSMOTE RNA_KMEANS 4.317951 0.353927 

RNA_SVMSMOTE RF_KMEANS 0.567951 0.068138 

RNA_SVMSMOTE KNN_KMEANS 3.567951 0.268545 

RNA_SVMSMOTE SVM_BORDERLINE 7.067951 0.787831 

RNA_SVMSMOTE RNA_BORDERLINE 2.317951 0.159887 

RNA_SVMSMOTE RF_BORDERLINE -1.93205 0.015429 

RNA_SVMSMOTE KNN_BORDERLINE 4.692951 0.40243 

RNA_SVMSMOTE SVM ADASYN 5.817951 0.569926 

RNA_SVMSMOTE RNA ADASYN 4.692951 0.40243 

RNA_SVMSMOTE RF ADASYN -3.18205 0.006505 

RNA_SVMSMOTE KNN ADASYN 4.067951 0.323738 

RF_SVMSMOTE KNN_SVMSMOTE 16.19295 0.055645 

RF_SVMSMOTE SVM_SMOTE 18.31795 0.015429 

RF_SVMSMOTE RNA_SMOTE 17.94295 0.019677 

RF_SVMSMOTE RF_SMOTE 8.442951 0.95231 

RF_SVMSMOTE KNN_SMOTE 14.31795 0.142851 

RF_SVMSMOTE SVM_KMEANS 17.81795 0.021304 

RF_SVMSMOTE RNA_KMEANS 14.94295 0.10636 

RF_SVMSMOTE RF_KMEANS 11.19295 0.472956 

RF_SVMSMOTE KNN_KMEANS 14.19295 0.151186 

RF_SVMSMOTE SVM_BORDERLINE 17.69295 0.023048 

RF_SVMSMOTE RNA_BORDERLINE 12.94295 0.255822 

RF_SVMSMOTE RF_BORDERLINE 8.692951 0.90479 

RF_SVMSMOTE KNN_BORDERLINE 15.31795 0.088291 

RF_SVMSMOTE SVM ADASYN 16.44295 0.048426 

RF_SVMSMOTE RNA ADASYN 15.31795 0.088291 

RF_SVMSMOTE RF ADASYN 7.442951 0.857609 
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RF_SVMSMOTE KNN ADASYN 14.69295 0.119954 

KNN_SVMSMOTE SVM_SMOTE 10.31795 0.611205 

KNN_SVMSMOTE RNA_SMOTE 9.942951 0.675476 

KNN_SVMSMOTE RF_SMOTE 0.442951 0.063739 

KNN_SVMSMOTE KNN_SMOTE 6.317951 0.653758 

KNN_SVMSMOTE SVM_KMEANS 9.817951 0.697467 

KNN_SVMSMOTE RNA_KMEANS 6.942951 0.764916 

KNN_SVMSMOTE RF_KMEANS 3.192951 0.231646 

KNN_SVMSMOTE KNN_KMEANS 6.192951 0.632329 

KNN_SVMSMOTE SVM_BORDERLINE 9.692951 0.719716 

KNN_SVMSMOTE RNA_BORDERLINE 4.942951 0.436874 

KNN_SVMSMOTE RF_BORDERLINE 0.692951 0.072782 

KNN_SVMSMOTE KNN_BORDERLINE 7.317951 0.834197 

KNN_SVMSMOTE SVM ADASYN 8.442951 0.95231 

KNN_SVMSMOTE RNA ADASYN 7.317951 0.834197 

KNN_SVMSMOTE RF ADASYN -0.55705 0.036329 

KNN_SVMSMOTE KNN ADASYN 6.692951 0.719716 

SVM_SMOTE RNA_SMOTE 7.817951 0.928518 

SVM_SMOTE RF_SMOTE -1.68205 0.018159 

SVM_SMOTE KNN_SMOTE 4.192951 0.338616 

SVM_SMOTE SVM_KMEANS 7.692951 0.90479 

SVM_SMOTE RNA_KMEANS 4.817951 0.419444 

SVM_SMOTE RF_KMEANS 1.067951 0.088291 

SVM_SMOTE KNN_KMEANS 4.067951 0.323738 

SVM_SMOTE SVM_BORDERLINE 7.567951 0.881146 

SVM_SMOTE RNA_BORDERLINE 2.817951 0.1985 

SVM_SMOTE RF_BORDERLINE -1.43205 0.021304 

SVM_SMOTE KNN_BORDERLINE 5.192951 0.472956 

SVM_SMOTE SVM ADASYN 6.317951 0.653758 

SVM_SMOTE RNA ADASYN 5.192951 0.472956 

SVM_SMOTE RF ADASYN -2.68205 0.00928 

SVM_SMOTE KNN ADASYN 4.567951 0.385836 

RNA_SMOTE RF_SMOTE -1.30705 0.023048 

RNA_SMOTE KNN_SMOTE 4.567951 0.385836 

RNA_SMOTE SVM_KMEANS 8.067951 0.976144 

RNA_SMOTE RNA_KMEANS 5.192951 0.472956 

RNA_SMOTE RF_KMEANS 1.442951 0.10636 

RNA_SMOTE KNN_KMEANS 4.442951 0.369668 

RNA_SMOTE SVM_BORDERLINE 7.942951 0.95231 

RNA_SMOTE RNA_BORDERLINE 3.192951 0.231646 

RNA_SMOTE RF_BORDERLINE -1.05705 0.026909 

RNA_SMOTE KNN_BORDERLINE 5.567951 0.530025 
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RNA_SMOTE SVM ADASYN 6.692951 0.719716 

RNA_SMOTE RNA ADASYN 5.567951 0.530025 

RNA_SMOTE RF ADASYN -2.30705 0.012009 

RNA_SMOTE KNN ADASYN 4.942951 0.436874 

RF_SMOTE KNN_SMOTE 14.06795 0.159887 

RF_SMOTE SVM_KMEANS 17.56795 0.024914 

RF_SMOTE RNA_KMEANS 14.69295 0.119954 

RF_SMOTE RF_KMEANS 10.94295 0.510621 

RF_SMOTE KNN_KMEANS 13.94295 0.168962 

RF_SMOTE SVM_BORDERLINE 17.44295 0.026909 

RF_SMOTE RNA_BORDERLINE 12.69295 0.281697 

RF_SMOTE RF_BORDERLINE 8.442951 0.95231 

RF_SMOTE KNN_BORDERLINE 15.06795 0.100037 

RF_SMOTE SVM ADASYN 16.19295 0.055645 

RF_SMOTE RNA ADASYN 15.06795 0.100037 

RF_SMOTE RF ADASYN 7.192951 0.810931 

RF_SMOTE KNN ADASYN 14.44295 0.134873 

KNN_SMOTE SVM_KMEANS 11.69295 0.40243 

KNN_SMOTE RNA_KMEANS 8.817951 0.881146 

KNN_SMOTE RF_KMEANS 5.067951 0.454713 

KNN_SMOTE KNN_KMEANS 8.067951 0.976144 

KNN_SMOTE SVM_BORDERLINE 11.56795 0.419444 

KNN_SMOTE RNA_BORDERLINE 6.817951 0.742205 

KNN_SMOTE RF_BORDERLINE 2.567951 0.178417 

KNN_SMOTE KNN_BORDERLINE 9.192951 0.810931 

KNN_SMOTE SVM ADASYN 10.31795 0.611205 

KNN_SMOTE RNA ADASYN 9.192951 0.810931 

KNN_SMOTE RF ADASYN 1.317951 0.100037 

KNN_SMOTE KNN ADASYN 8.567951 0.928518 

SVM_KMEANS RNA_KMEANS 5.317951 0.491595 

SVM_KMEANS RF_KMEANS 1.567951 0.112996 

SVM_KMEANS KNN_KMEANS 4.567951 0.385836 

SVM_KMEANS SVM_BORDERLINE 8.067951 0.976144 

SVM_KMEANS RNA_BORDERLINE 3.317951 0.243523 

SVM_KMEANS RF_BORDERLINE -0.93205 0.029041 

SVM_KMEANS KNN_BORDERLINE 5.692951 0.549797 

SVM_KMEANS SVM ADASYN 6.817951 0.742205 

SVM_KMEANS RNA ADASYN 5.692951 0.549797 

SVM_KMEANS RF ADASYN -2.18205 0.013066 

SVM_KMEANS KNN ADASYN 5.067951 0.454713 

RNA_KMEANS RF_KMEANS 4.442951 0.369668 

RNA_KMEANS KNN_KMEANS 7.442951 0.857609 
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RNA_KMEANS SVM_BORDERLINE 10.94295 0.510621 

RNA_KMEANS RNA_BORDERLINE 6.192951 0.632329 

RNA_KMEANS RF_BORDERLINE 1.942951 0.134873 

RNA_KMEANS KNN_BORDERLINE 8.567951 0.928518 

RNA_KMEANS SVM ADASYN 9.692951 0.719716 

RNA_KMEANS RNA ADASYN 8.567951 0.928518 

RNA_KMEANS RF ADASYN 0.692951 0.072782 

RNA_KMEANS KNN ADASYN 7.942951 0.95231 

RF_KMEANS KNN_KMEANS 11.19295 0.472956 

RF_KMEANS SVM_BORDERLINE 14.69295 0.119954 

RF_KMEANS RNA_BORDERLINE 9.942951 0.675476 

RF_KMEANS RF_BORDERLINE 5.692951 0.549797 

RF_KMEANS KNN_BORDERLINE 12.31795 0.323738 

RF_KMEANS SVM ADASYN 13.44295 0.20914 

RF_KMEANS RNA ADASYN 12.31795 0.323738 

RF_KMEANS RF ADASYN 4.442951 0.369668 

RF_KMEANS KNN ADASYN 11.69295 0.40243 

KNN_KMEANS SVM_BORDERLINE 11.69295 0.40243 

KNN_KMEANS RNA_BORDERLINE 6.942951 0.764916 

KNN_KMEANS RF_BORDERLINE 2.692951 0.188261 

KNN_KMEANS KNN_BORDERLINE 9.317951 0.787831 

KNN_KMEANS SVM ADASYN 10.44295 0.590399 

KNN_KMEANS RNA ADASYN 9.317951 0.787831 

KNN_KMEANS RF ADASYN 1.442951 0.10636 

KNN_KMEANS KNN ADASYN 8.692951 0.90479 

SVM_BORDERLINE RNA_BORDERLINE 3.442951 0.255822 

SVM_BORDERLINE RF_BORDERLINE -0.80705 0.031316 

SVM_BORDERLINE KNN_BORDERLINE 5.817951 0.569926 

SVM_BORDERLINE SVM ADASYN 6.942951 0.764916 

SVM_BORDERLINE RNA ADASYN 5.817951 0.569926 

SVM_BORDERLINE RF ADASYN -2.05705 0.014204 

SVM_BORDERLINE KNN ADASYN 5.192951 0.472956 

RNA_BORDERLINE RF_BORDERLINE 3.942951 0.309292 

RNA_BORDERLINE KNN_BORDERLINE 10.56795 0.569926 

RNA_BORDERLINE SVM ADASYN 11.69295 0.40243 

RNA_BORDERLINE RNA ADASYN 10.56795 0.569926 

RNA_BORDERLINE RF ADASYN 2.692951 0.188261 

RNA_BORDERLINE KNN ADASYN 9.942951 0.675476 

RF_BORDERLINE KNN_BORDERLINE 14.81795 0.112996 

RF_BORDERLINE SVM ADASYN 15.94295 0.063739 

RF_BORDERLINE RNA ADASYN 14.81795 0.112996 

RF_BORDERLINE RF ADASYN 6.942951 0.764916 



7. Anexos 134 

 

RF_BORDERLINE KNN ADASYN 14.19295 0.151186 

KNN_BORDERLINE SVM ADASYN 9.317951 0.787831 

KNN_BORDERLINE RNA ADASYN 8.192951 1 

KNN_BORDERLINE RF ADASYN 0.317951 0.059578 

KNN_BORDERLINE KNN ADASYN 7.567951 0.881146 

SVM ADASYN RNA ADASYN 7.067951 0.787831 

SVM ADASYN RF ADASYN -0.80705 0.031316 

SVM ADASYN KNN ADASYN 6.442951 0.675476 

RNA ADASYN RF ADASYN 0.317951 0.059578 

RNA ADASYN KNN ADASYN 7.567951 0.881146 

RF ADASYN KNN ADASYN 15.44295 0.08285 
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What we do in life, echoes in eternity 

 


