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Potencial de la inteligencia artificial para avanzar en el estudio de la desertificacion

Resumen: La desertificacion es un problema global que afecta a mas de 1500 millones de personas que viven en los lugares mas pobres y vulne-
rables del planeta. En los ultimos afios numerosos estudios han contribuido a aportar informacion para evaluar el problema. Algunos de ellos se
basan en analizar variables biofisicas y socio-econdmicas mediante técnicas de inteligencia artificial. Por ejemplo, se han usado para completar
datos de anomalias en la estimacion de almacenamiento de agua, la identificacion precisa de cobertura del suelo, estimacion de la radiacion solar
diaria a nivel global y mejora en predicciones climaticas, entre otras. Si bien su uso todavia no esta muy extendido, el futuro en los estudios sobre
desertificacion parece prometedor. En este trabajo revisamos el potencial de las técnicas de inteligencia artificial (aprendizaje automatico y apren-
dizaje profundo) en el estudio de la desertificacion y su reciente crecimiento en los Ultimos afos. Durante el periodo 2015-2020 el nimero de publi-
caciones que implementan el aprendizaje profundo se incrementé un 63%, mientras que para el aprendizaje automatico su crecimiento fue mas
modesto, del 3%. En particular, cuando buscamos estudios relacionados con la desertificacion, las cifras de crecimiento son mas llamativas: un in-
cremento medio del 103% en estudios con aprendizaje profundo, y del 43% en aprendizaje automatico. Sin embargo, se requieren mas estudios y
esfuerzos que agrupen todas las disciplinas implicadas en el estudio de la desertificacion para obtener una vision global y transversal de este feno-
meno y asi disefar acciones efectivas para mitigar sus efectos adversos o anticiparse a ellos.

Palabras clave: aprendizaje automatico; aprendizaje profundo; degradacion; redes neuronales; sobreexplotacion

Potential of artificial intelligence to advance the study of desertification

Abstract: Desertification is a global problem affecting 1.5 billion people living in the poorest and most vulnerable parts of the world. In recent years,
several studies have contributed to provide information to assess the problem. Some of them are based on analysing biophysical and socio-economic
variables using artificial intelligence techniques. For example, artificial intelligence have been used to complete anomaly data for water storage es-
timation, accurate identification of land cover, estimation of global daily solar radiation and improved climate predictions, and others. Although their
use is not yet widespread, the future in desertification studies looks promising. In this paper we review the potential of artificial intelligence techniques
(machine learning and deep learning) in the study of desertification and its recent growth in recent years. During the period 2015-2020 the number
of publications implementing deep learning increased by 63%, while for machine learning its growth was more modest at 3%. In particular, when we
look for studies related to desertification, the growth figures are more striking: an average increase of 103% in studies with deep learning, and 43%
in machine learning. However, more studies and efforts are needed to bring together all the disciplines involved in the study of desertification in order
to obtain a global and transversal vision of this phenomenon and thus design effective actions to mitigate or anticipate its adverse effects.

Keywords: machine learning; deep learning; degradation; neural networks; overexploitation

Introduccion

Segun la Convencidn de las Naciones Unidas para Lucha contra
la Desertificacion (UNCCD 1994), la desertificacion es ‘“la
degradacion de la tierra en zonas aridas, semiaridas y seco-
subhumedas resultante de varios factores, incluyendo las
variaciones climaticas y las actividades humanas”. En muchos
casos, esta degradacion es irreversible, al menos a escala humana,
como ocurre por ejemplo con la lenta recuperacion del suelo tras
sufrir episodios severos de erosion (Fernandez et al. 2021). Se trata
de un problema global, en el que mas de 1500 millones de personas
se ven afectadas directamente por la pérdida de productividad del

territorio, incluyendo los lugares mas pobres y vulnerables del
planeta (Barbier y Hochard 2018). Como sostiene la definicion, la
causa es doble. Por un lado, las variaciones climaticas, en forma de
sequias o lluvias torrenciales (cuestion acentuada por el cambio
climatico), y por otro la intervencion humana como la deforestacion,
la sobreexplotacion de recursos o el sobrepastoreo (Reynolds et al.
2007; Dudley y Alexander 2017; Yu et al. 2018).

En todo el mundo, alrededor de 3600 Mha estan en riesgo de
desertificacion (Millennium Ecosystem Assessment 2005). Los
lugares con riesgo muy elevado de sufrir desertificacion incluyen
algunas zonas del continente africano (Tolba 1986), el 30% de las
tierras de Estados Unidos (Fredrickson et al. 1998), una cuarta parte
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de América del sur, por ejemplo, el Chaco arido (Veron et al. 2018),
Australia (Ludwig y Tongway 1995), Oriente Medio, Asia Central
(Feng et al. 2015) o una quinta parte de Espafia (Huang et al. 2020).
El deterioro de recursos como el agua es un claro ejemplo de
desertificacion (Nick et al. 2011) y puede provocar el desplazamiento
de millones de personas. Debido a las sequias y a la intensificacion
de la agricultura, el deterioro de las aguas subterraneas, fuente
principal en las tierras secas (Bradford et al. 2020; Williams et al.
2020), es una cuestion global (Famiglietti 2014). En este contexto,
y con la mejora y abaratamiento de la tecnologia para la extraccion
de agua subterranea, observamos una proliferacion de agricultura
de regadio insostenible o ambiciosos programas de restauracion
forestal en algunas de las zonas mas secas del planeta para intentar
frenar la desertificacion, por ejemplo, en los desiertos del Sahara
(Gadzama 2017) y Gobi (Jiang 2016) o la peninsula Arabiga
(Independent UK 2021). Por ello, se debe considerar con especial
atencion este tipo de actuaciones, ya que pueden causar efectos
opuestos a los que persiguen.

Debido a la complejidad del fendmeno, donde se intercalan
variables biofisicas y socioecondmicas, el estudio coordinado de
toda la informacion disponible es clave para que los actores
politicos, socioecondmicos, cientificos y la sociedad puedan disefiar
medidas adecuadas de gestion y conservaciéon de los recursos
naturales para evitar o disminuir los impactos de la desertificacion
en los sistemas socio-ecoldgicos. Vivimos en la era de la
informacion (Lazer et al. 2009; Bao y Zhang 2017), y recibimos un
flujo continuo de datos e imagenes (Savichenko et al. 2004; Drusch
et al. 2012; Roy et al. 2014) que, debidamente procesados y
combinados, aportarian respuestas a preguntas complejas como es
la cartografia de la desertificacion (Prince 2016).

Para dar sentido a este enorme caudal de datos, existen
técnicas basadas en inteligencia artificial (O’Leary 2013; Duan et
al. 2019), como el aprendizaje automatico (machine learning), que
permite a una maquina aprender sin necesidad de estar
programada para que lo haga, o el aprendizaje profundo (deep
learning) incluido en el conjunto de aprendizaje automatico y que
consiste en modelos que aprenden a partir de transformaciones
iterativas de datos matriciales o en forma de tensor (Bengio et al.
2013). Con ambos se aprovecha la creciente potencia de
procesamiento de las computadoras para realizar operaciones que
imitan la inteligencia humana (LeCun et al. 2015). Todo comienza
en la década de los 50, con el “imitation game” o también llamado
“Test de Turing”, que nos indica si una maquina es inteligente
(Turing 1950). El test se basa en darnos cuenta si quien responde
a nuestra maniobra es una maquina o una persona. Después, en
los afios 90, se resolvieron problemas complejos con el aprendizaje
automatico mediante técnicas como el K-Nearest Neighbors (K-
NN), Support Vector Machine (SVM), o Random Forest (RF), entre
otras. El aprendizaje profundo, aunque obtuvo grandes logros a
partir del afio 2000 (Hinton y Salakhutdinov 2006), no se popularizé
hasta 2015 con el auge de la tecnologia basada en unidades de
procesamiento grafico (GPUs) y publicaciones como “Deep
learning” de Yann LeCun, donde se detalla el funcionamiento y el
potencial de esta tecnologia aplicada a multiples campos de estudio
(LeCun et al. 2015).

Las primeras disciplinas en adoptar estas técnicas fueron la rama
informatica, mediante la optimizacion de la tecnologia (e.g. Young et
al. 2015), y la biomédica, para la deteccion de enfermedades
mediante visién por computaciéon (e.g. la deteccion de tumores
malignos en dermatologia; Esteva et al. 2017). Mas tarde, el “Deep
learning” estaria presente en multitud de campos y se convertiria en
algo cotidiano a través de los teléfonos moviles. En 2017 el uso del
aprendizaje profundo en ecologia y otras disciplinas relacionadas
con estudios de desertificacion con datos obtenidos mediante
sensores remotos, publicados mayormente en “preprints”,
aumentaron considerablemente. Sin embargo, los métodos para
identificar y hacer seguimiento de la desertificacion, como la
idoneidad en el tipo de vegetacion en restauraciones (Li et al.
2020), mapas de cobertura del suelo (Ling y Foody 2019), o
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deteccion del riesgo de degradacion de la tierra (Chen et al. 2021)
son aun insuficientes para cartografiar el riesgo de desertificacion
debido a su complejidad multidisciplinar y particularidades locales
(Cherlet et al. 2015).

En este trabajo se lleva a cabo una revision bibliografica de los
estudios relacionados con la inteligencia artificial y la desertificacion.
Ademas, se presenta una propuesta de identificacién de zonas
proclives a la degradacion a partir del nuevo paradigma de la
‘Convergencia de la Evidencia’ propuesto por el Atlas Mundial de la
Desertificacion (Cherlet et al. 2015) utilizando técnicas de
inteligencia artificial.

Métodos mas usados basados en inteligencia
artificial

Existen multitud de métodos basados en inteligencia artificial,
en este trabajo nos centramos en los mas usados para el estudio
de disciplinas relacionadas con la desertificacion. Los métodos
basados en inteligencia artificial se subdividen en supervisados y
no supervisados. Los mas extendidos son los primeros, donde el
usuario proporciona una base de datos etiquetada para entrenar
un modelo. En particular, exploramos los métodos supervisados en
el aprendizaje automatico, subdividido, a su vez, en el K- vecino
mas cercano, random forest, support vector machine, y en el
aprendizaje profundo, con el perceptrén multicapa y las redes
neuronales (e.g. Redes Neuronales Convolucionales y Redes
Neuronales Recurrentes) (Fig. 1).

Aprendizaje automatico

Vecino mas cercano (K-NN)

Un método no paramétrico, de los mas simples en el grupo del
aprendizaje automatico (Sahan et al. 2007), pero con muy buenos
resultados (e.g. Ali et al. 2020). El método determina la probabilidad
de que un elemento pertenezca a una clase a partir de la distancia
de cada elemento a los demas obteniendo k vecinos cercanos a
una clase u otra de la informacién proporcionada por los datos de
entrenamiento. Si un elemento obtiene distancias menores con una
alta frecuencia a elementos de una clase determinada, se le
asignara esa clase (Dudani 1976).

Random forest (RF)

Funciona construyendo una multitud de arboles de decision en
el entrenamiento para clasificar o hacer predicciones a partir de los
resultados de los arboles individuales de una muestra aleatoria
para minimizar el error y aumentar la generalizaciéon (Breiman
2001).

Support vector machine (SVM)

Es un método usado en clasificacion y regresién. Representa
espacialmente las muestras utilizando un hiperplano separando las
clases mediante un vector soporte con la maxima distancia de las
muestras a este (Cortes y Vapnik 1995).

Aprendizaje profundo

Perceptrén multicapa (MLP)

Se compone de multiples capas con activacion no lineal que lo
distinguen del perceptrén lineal (Gardner y Dorling 1998). Es una
red neuronal artificial con una estructura de capas conectadas (e.g.
entrada, oculta, salida) entre si con un rendimiento bueno en la
resolucion de problemas simples. Sin embargo, para la resolucion
de problemas de visién por computacion mas complejos se usan
otras redes neuronales mas modernas (e.g. CNN, RNN).

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Son redes neuronales capaces de extraer patrones espaciales
en imagenes con una arquitectura basada en capas con tres tipos
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Figura 1. Subconjuntos de la disciplina inteligencia artificial. K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF), Support Vector oMachine (SVM), Multilayer
Perceptron (MPL), Recurrent Neural Network (RNN), Convolutional Neural Network (CNN).

Figure 1. Subsets of the artificial intelligence discipline.K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest (RF), Support Vector oMachine (SVM), Multilayer Per-
ceptron (MPL), Recurrent Neural Network (RNN), Convolutional Neural Network (CNN).

principales. Se componen de capas convolucionales, que extraen
caracteristicas a diferentes niveles, capas de agrupacion, que
reducen las caracteristicas extraidas para aumentar su nivel de
abstraccion y la capa completamente conectada, que se utiliza
como clasificador final. Las CNN necesitan una gran cantidad de
datos de ejemplo para obtener un buen aprendizaje. Sin embargo,
crear un gran conjunto de datos es costoso. Para superar estas
limitaciones se utilizan dos técnicas que detallamos en la siguiente
seccion: aumentacion de datos y aprendizaje de transferencia.

Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

Es un modelo de red neuronal propuesto en los afios 80
(Rumelhart et al. 1986) para modelar series temporales. Tiene una
estructura multicapa similar al perceptron multicapa (MLP) con
conexiones entre datos temporales, lo que permite correlaciones
entre eventos historicos.

Gestion de datos para entrenar los modelos basados en apren-
dizaje profundo

Hay infinidad de bases de datos accesibles a distintos niveles,
desde locales a globales en diferentes disciplinas. Sin embargo, en
muchos casos, los datos etiquetados para estudios especificos son
limitados y debemos usar técnicas de optimizacion y generacion
de nuevos datos a partir de una muestra limitada. Aqui exponemos
las dos técnicas mas usadas en modelos basados en aprendizaje
profundo:

Aumentacién de datos (data-augmentation)

Consiste en aumentar artificialmente el nUmero de muestras
independientes en el conjunto de datos de entrenamiento aplicando
transformaciones especificas a las imagenes. Algunos ejemplos de
ellos son rotar la imagen 180°, recortar el margen en un 10%,
aumentar el tamafio de las imagenes en un 10%, aclarar el nivel
de pixeles hasta un 50% u oscurecer el nivel de pixeles hasta un
50% (Tabik et al. 2017).

Aprendizaje de transferencia (transfer-learning)

Consiste en utilizar los conocimientos adquiridos en un
problema anterior para resolver uno nuevo (Marmanis et al. 2016).
Para ello se utiliza el re-entrenamiento de modelos previamente
entrenados con otras fuentes de informacién y que podrian ayudar
a resolver el problema nuevo.

Extraccion y organizacion de los estudios basados
en inteligencia artificial

Para conocer el nimero de publicaciones relacionadas con las
metodologias propuestas en esta revision de caracter narrativo, se
utilizé el motor de busqueda Google Scholar (Vine 2006), que
indexa: Web of Science, Science Direct, conferencias y paginas de
publicacion de “preprints” como bioRxiv 'y Arxiv. Se emplearon las
siguientes palabras clave: a) “Artificial intelligence”, b) “Machine
learning”; c) “Deep learning”. Ademas, se hizo una busqueda
adicional de categorias relevantes para la desertificacion, para lo
que se anadio: d) “desertification”; e€) "land degradation” a las
consultas generales de busqueda.

El andlisis se realiz6 para el periodo 2000-2020. Se obtuvo un
total de 14 560 resultados, con la siguiente distribucion: 6180 para
“artificial intelligence” + “desertification” AND “artificial intelligence”
+ “land degradation”; 7180 para “Machine learning” + “desettifica-
tion” AND “Machine learning” + “land degradation”; y 1200 para
“‘Deep learning” + “desertification” AND “Deep learning” + “land
degradation” (Fig. 2). En particular, se ha registrado un incremento
medio, en los ultimos 5 afios, del 103% en estudios con aprendizaje
profundo, y del 43% en aprendizaje automatico en los estudios de
desertificacion y degradacion de la tierra. Estas cifras demuestran
el creciente interés en la comprension de procesos del sistema
terrestre mediante técnicas de inteligencia artificial (Reichstein et
al. 2019). A continuacion se discuten distintos casos de estudio
siguiendo la dicotomia causal que presenta la Convergencia de la
evidencia propuesto por el Atlas Mundial de la Desertificacion
(Cherlet et al. 2015): variables biofisicas (aridez, el estrés hidrico,
descenso de la productividad, los incendios forestales o la pérdida
de arbolado) y variables socioeconémicas (densidad de poblacion,
los cambios demograficos, la renta media, el incremento de areas
urbanas, el balance de nitrégeno, la superficie de regadio o
densidad ganadera). En los casos de estudio relacionados con va-
riables biofisicas y socio-econémicas en el estudio de la desertifi-
cacioén, se seleccionaron 83 articulos obtenidos por orden de
relevancia en la base de datos Google Scholar (una métrica de peso
son las citas), donde se observan métodos usados como el
aprendizaje automatico (ML) n= 18, las redes neuronales con-
volucionales (CNN) n= 58 y las recurrent neural network (RNN) n =
7. Ademas, la mayoria de los articulos revisados hacen referencia
a “deep learning” n= 65y se publicaron en el afio 2020 o posterior
n= 56. También, se proporciona un analisis de conexiones entre
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Figura 2. (a) Cronologia de barras ilustrando el nimero de trabajos basados en inteligencia artificial (Al), aprendizaje automatico (ML) y aprendizaje
profundo (DL) en los ultimos 20 afios indexados por Google scholar (Vine 2006). (b) Porcentaje de trabajos para desertificacion. ML 49%, Al 43%, DL 8%.

Figure 2. (a) Chronology bar chart illustrating the number of papers based on artificial intelligence (Al), machine learning (ML) and deep learning (DL) in
the last 20 years indexed by Google scholar. (Vine 2006). (b) Percentage of desertification work. ML 49%, Al 43%, DL 8%.

estos términos de 1000 publicaciones proporcionadas por el
software “Publish or Perish” de Harzing (2007) (https://harzing.
com/resources/publish-or-perish) y visualizadas con el software
Vosviewer (Van Eck y Waltman 2013).

Variables biofisicas en el estudio de la desertificacion

Las tierras potencialmente desertificables son, segun la citada
definicion de las Naciones Unidas para Lucha contra la
Desertificacion, aquellas en las que el indice de aridez (lA; ratio de
la precipitacion anual y la evapotranspiracion potencial anual) esta
comprendido entre 0.05 y 0.65. En nuestra opinion, deberian incluir
las zonas hiper-aridas, aquellas en que Al<0.05 (Martinez-
Valderrama et al. 2020) y por ello incluimos esos territorios en este
estudio. El aprendizaje automatico y profundo han mejorado los
modelos que predicen la evapotranspiracion y la precipitacion. Un
ejemplo de ello son la prediccidn de precipitacion de forma precisa
(Ha et al. 2016; Shi et al. 2017), o el calculo de la ET diaria a partir
de la temperatura y la humedad relativa a nivel horario utilizando
técnicas de machine learning -como Random Forest, XGBoost-, y
deep learning -como redes neuronales artificiales y una red neural
convolucional de 1 dimension- (Ferreira et al. 2020a; 2020b).
También, encontramos aproximaciones basadas en aprendizaje
automatico para la mejora de la estimacion de la ET con datos intra-
dia (Bellido-Jiménez et al. 2021), predicciones fiables en un marco
de aprendizaje automatico probabilistico (Basagaoglu et al. 2021)
o enfoques de modelos predictivos hibridos para estimar la
respiracion de los ecosistemas con resultados prometedores (Chen
et al. 2020).

El estrés hidrico de la vegetacion y la identificacion del estado
de las reservas de agua subterranea son clave para observar
indicadores tempranos de riesgo de desertificacion. Especialmente
relevante es en este campo la mision espacial GRACE
(Experimento de Clima y Recuperacién Gravitatoria; Tapley y
Reigber 2001), que mide, entre otras, la tendencia en nivel
piezométrico de las reservas de agua subterranea globales. Las
redes neuronales convolucionales se han usado para completar
datos de anomalias en la estimaciéon de almacenamiento de agua
terrestre derivadas del Experimento de Clima y Recuperacion
Gravitatoria (Mo et al. 2021), obteniendo una caracterizaciéon mas
completa de las masas de agua subterranea. Ademas, para la
gestion de masas de agua subterrdnea es clave conocer el
comportamiento hidrolégico a nivel regional y local, cuestion que es
posible abordar utilizando un gran volumen de datos de la zona
(Kratzert et al. 2019). Por ejemplo, existen estudios basados en
aprendizaje profundo que utilizan modelos de 22 capas,
cuantificando el estrés hidrico con una precision de hasta el 98%
(Chandel et al. 2020). Por otra parte, el uso del aprendizaje profundo
con imagenes térmicas infrarrojas se ha identificado como una

técnica prometedora para la evaluacion del estrés hidrico de los
cultivos y de la vegetacién natural (Singh et al. 2018; Gao et al.
2020; Azimi et al. 2021; Zhou et al. 2021).

Hay una gran cantidad de estudios que hacen referencia al
descenso de la productividad de la tierra (Ichii et al. 2002; Pouliot
et al. 2009; De Jong et al. 2011; Wang et al. 2020a) mediante
anélisis de tendencias de NDVI (indice de vegetacion de diferencia
normalizada). El aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo
facilitan la deteccion de vegetacion y suelo, haciendo que sean mas
precisos los resultados de los algoritmos que identifican esas
tendencias. Asi, la combinacion de ambas técnicas reduce el ruido
vegetacion-suelo desnudo en el andlisis de tendencias (Guirado et
al. 2017, 2020, 2021; Ayhan et al. 2020). Ademas, estos métodos
ayudan a la identificacion precisa de pastizales (Pi et al. 2020) y
del carbono organico en suelo (Emadi et al. 2020), datos relevantes
para la evaluacion del riesgo de desertificacion de una zona.

El clima generalmente es modelado con algoritmos informaticos
convencionales, usando reglas predefinidas para guiar la salida del
sistema. El aprendizaje automatico crea sus propias reglas de
comportamiento tras analizar grandes cantidades de datos (Jones
2017). Algunos ejemplos de este procedimiento son: (i) Prediccion
de respuestas de las tierras secas a las perturbaciones humanas y
climaticas (Buckland et al. 2019); (ii) Redes neuronales recurrentes
(RNN) que integran bucles de realimentacion y analiza datos
temporales climaticos (Sungmin et al. 2020), permitiendo que la
informacién se mantenga a lo largo de las épocas o pasos, utiles
en los analisis temporales; (iii) Analisis temporal de modelos de
redes neuronales profundas para la prediccion de condiciones
climaticas en situaciones controladas, extensibles a grandes areas
(Jung et al. 2020); (iv) Prediccion de tendencias climaticas a partir
de series histéricas (Ise y Oba 2019); (v) Estimacion de la radiacion
solar diaria a nivel global y mejora en predicciones climaticas (Kaba
et al. 2018; Lima et al. 2020); (vi) Cartografia de la susceptibilidad
de inundaciones (Bui et al. 2020); o (vii) Deteccion de particulas en
suspension (Zamani et al. 2019).

La deteccién de incendios forestales estd ampliamente
estudiada con aprendizaje profundo (Jiao et al. 2019; Vani 2019;
Liu et al. 2020) y aprendizaje automatico (Pham et al. 2020; Cruz
et al. 2021). Sin embargo, la localizacion de las zonas mas
vulnerables debido, por ejemplo, a la acumulacion de biomasa,
resulta esencial para la prevencion y control de los incendios y para
ello, pueden utilizarse datos satelitales y métodos basados en
inteligencia artificial (Ban et al. 2020; Rahul et al. 2020).

La deforestacién es una de las principales causas de erosion y
puede ser detectada a partir de imagenes de satélite mediante
sefiales abruptas que refleja cambios en la cubierta vegetal (Finer
et al. 2018). Tradicionalmente, para ello se han usado indices
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espectrales y series temporales (Eckert et al. 2015; Muifoz-Pefia
et al. 2016). Los nuevos métodos basados en aprendizaje profundo
permiten elaborar mapas cada vez mas precisos de zonas
deforestadas (Mhatre et al. 2019: Maretto et al. 2020; Ortega et al.
2020; Lee et al. 2020). Ademas, implementando técnicas de
aprendizaje automatico se pueden predecir zonas potenciales de
deforestacion (Mayfield et al. 2020), proporcionando informacion
relevante para la gestion del territorio.

Variables socio-econdémicas en el estudio de la desertificacion

Como anuncia la definicién de la desertificacion, esta no es
posible sin la intervencion del ser humano. Conocer con precision
el nimero de habitantes de una zona y su distribucion es un dato
esencial para calibrar el impacto de la sociedad en el medio que
habita. La estimacion de la densidad de poblacion mediante técnicas
de aprendizaje profundo (Doupe et al. 2016; Yuan y Tao 2018) es
una de las aplicaciones clave de la Inteligencia artificial en el estudio
de la desertificacion. En India, el segundo pais mas poblado del
mundo con una tendencia demografica positiva, cartografiar la
poblacién rural es esencial para gestionar los recursos (Hu et al.
2019). Sin embargo, hay que considerar que el auge de las
megaurbes y del comercio internacional ha desacoplado los centros
de produccion de los de consumo (Yu et al. 2013). La inteligencia
artificial, podria ayudarnos a cuantificar las redes comerciales
productor-consumidor a nivel global y asi conocer el impacto de la
ciudad en el campo. En relacién al incremento de areas urbanas,
numerosos estudios combinan datos, que incluyen imagenes a partir
de drones, aviones o satélites, con inteligencia artificial para
elaborar mapas urbanos precisos, disefiar redes de abastecimiento,
predecir la expansion del territorio urbano (Khryashchev et al. 2018;
Grekousis 2019; Li et al. 2019; Oh et al. 2020; Phan et al. 2020;
Wang et al. 2020b; Ghaffarian y Emtehani 2021) o ayudar en la
planificacion urbana (Arribas-Bel et al. 2019; He et al. 2020; Xue et
al. 2020;Zhao et al. 2020).

La asociacion de la renta media y la desertificacion se aborda
en distintos estudios. Suel y colaboradores (2019) muestran las
desigualdades sociales, ambientales y de salud utilizando el
aprendizaje profundo e imagenes del entorno urbano que ponen
de manifiesto desafios sociales, econémicos, éticos y legales de
nuestra era (Helbing 2019). En Africa, han usado imagenes
satelitales y aprendizaje profundo para entender el bienestar
econdmico de la poblacion de distintos paises (Yeh et al. 2020).

La agricultura a gran escala (industrial), una practica extendida
en la actualidad, es uno de los mayores responsables de la
degradacion del suelo. La inteligencia artificial es ampliamente
aplicada en estudios relacionados con la agricultura (Kamilaris y
Prenafeta-Boldu 2018; Zhang et al. 2020). En particular, prediciendo
la cantidad de nutrientes en el suelo (Dong et al. 2018), el
rendimiento del cultivo (Nyéki et al. 2019), biovolumen para
inferencia de la produccién de olivos (Safonova et al. 2021) y los
cultivos (Alif et al. 2018; Camardo et al. 2021) y en el analisis de
seguimiento de areas agricolas (Nguyen et al. 2020).

La agricultura de regadio basada en el uso de aguas
subterraneas, se ha extendido en las ultimas décadas gracias al
desarrollo y accesibilidad a la tecnologia de perforacién y bombeo
y a otros factores como la electrificacion rural (Foster et al. 2000).
Un buen ejemplo de ello son los regadios en zonas hiperaridas del
desierto del Sahara (e.g. Argelia, Libia) y de la peninsula Arabiga.
La consecuencia mas inmediata es el deterioro de las masas de
agua subterranea. Con el uso de aprendizaje profundo y datos
satelitales, es posible la deteccion automatica de zonas de regadio
(Colligan et al. 2021), como los cultivos de pivote (Saraiva et al.
2020) y anticiparse asi a la degradacion irreversible de este recurso
estratégico y vital.

El sobrepastoreo es otra de las principales causas de
desertificacion (Peters et al. 2013). Usando redes neuronales
convolucionales, incluidas en el aprendizaje profundo, es posible
detectar el ganado pastoreando (Han et al. 2019; Qiao et al. 2020;
Zuo et al. 2020; Meena y Agilandeeswari 2021), predecir el
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rendimiento en granjas de precision, que integran las tecnologias
de la informacién y la comunicacién para la mejora del proceso
agricola (Garcia et al. 2020; Karegowda et al. 2021) o la medicion
de caracteristicas morfoldgicas del ganado (Dohmen et al. 2021)
que podria ayudar a la gestidon sostenible de los recursos para
combatir la desertificacion.

Inteligencia artificial y ‘puntos calientes’ de la desertificacion

La existencia de una definicion oficial de desertificacion no se
corresponde con la ambigiiedad que aun rodea este concepto. Ya
en 1987 el numero de definiciones superaba la centena (Reynolds
2021) y las discusiones alrededor de este tema son continuas. La
confusion se traslada a otros aspectos, como por ejemplo la
posibilidad de cartografiar la desertificacion (Prince 2016; Martinez-
Valderrama et al. 2021), evaluar su intensidad o disefar soluciones
apropiadas. Un punto de inflexion en esta deriva conceptual ha sido
la publicacion del Atlas Mundial de la Desertificacion (Cherlet et al.
2015). En él encontramos mapas globales sobre una amplia
coleccién de variables: desde algunas sobradamente conocidas
como la poblacién o la superficie en regadio, hasta otras mas
especificas como el tamafio medio de las explotaciones ganaderas,
e incluso llamativas como la iluminacién nocturna. Sin embargo,
sorprendentemente, no hay un solo mapa de desertificacion. El Atlas
renuncia a cartografiarla. El argumento que respalda esta decision
sostiene que es imposible mapear una variable que no se puede
medir o, dicho de otra forma, que se puede medir de demasiadas
maneras. Teniendo en cuenta los drivers y los multiples factores la
degradacion de la tierra y la necesidad de respuestas especificas
al contexto, el desarrollo de un unico indicador o indice que
represente o mapee la degradacion de la tierra de la tierra
representa un gran reto (UNCCD 2017). Prueba de ello es que los
mapas realizados hasta la fecha no han funcionado bien. Los
expertos ni siquiera se ponen de acuerdo sobre la situacion y las
tendencias en zonas bien estudiadas como Europa y Norteamérica.
Ademas, las interacciones entre las distintas variables que
intervienen en el problema requieren un contexto regional e incluso
local para poder interpretar correctamente lo que esta ocurriendo.

Alternativamente, el Atlas propone un nuevo paradigma para
detectar los ‘puntos calientes de la desertificacion’. Para ello
sugiere considerar la concurrencia de diversas evidencias (los
denomina Global Change Issues; GCI) que indiquen tanto altas
tasas de consumo de recursos como bajas tasas de reposicion. La
denominada “Convergencia de la Evidencia” muestra como utilizar
datos geoespaciales e informacion relevante de distinta indole
sobre interacciones entre el ser humano y la naturaleza. Los GClI’s
incluyen informacion sobre variables biofisicas relacionadas con la
aridez, el estrés hidrico, descenso de la productividad, los incendios
forestales o la pérdida de arbolado y variables socioeconémicas
como la densidad de poblacion, los cambios demograficos, la renta
media, el incremento de areas urbanas, el balance de nitrégeno, la
superficie de regadio o densidad ganadera (Fig. 3).

La importancia de las variables descritas anteriormente, puede
ayudar a detectar dénde puede existir degradacién de la tierra
(Cherlet et al. 2015). Sin embargo, el contexto local/regional e
informacién adicional deben contemplarse para interpretar de forma
apropiada estos datos. La convergencia de estas variables (e.g.
aridez, sobreexplotacion de agua, sobrepastoreo) no significa que
se pueda inferir degradacion de la tierra y por tanto desertificacion,
pero si nos alerta de que es un lugar en el que se estan
produciendo cambios relevantes que pueden desequilibrar el
sistema y, por tanto, desencadenarse diversos procesos de
degradacion.

Abordamos la relacion entre los términos y palabras clave que
contienen las publicaciones seleccionadas de la base de datos
Google Scholar con ayuda del software “Publish or Perish” (Harzing
2007) en un diagrama de conexiones (Fig. 4). En este diagrama se
puede observar la importancia de “land degradation” (Fig. 4B)
como cabria esperar, ya que es uno de los principales impulsores
de la desertificacion. Respecto a los métodos se pueden observar
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actualmente reciben mas atencion (hasta 2020) en las publicaciones cientificas identificadas. B) Conexiones con “land degradation”. C) Conexiones con

los métodos basados en inteligencia artificial, donde se puede observar “neural networks” como término con gran importancia .

Figure 4. A) Conceptual map in relation to “artificial intelligence” + “desertification” showing the links between the terms currently receiving most attention
(until 2020) in the identified scientific publications. B) Connections with land degradation. C) Connections with methods based on atrtificial intelligence,
where “neural networks” can be seen as a term of high importance.
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en la Figura 4C, donde destaca “artificial neural networks” en
consonancia con los resultados del aumento del aprendizaje
profundo en el estudio de la desertificacion en los ultimos afios. Sin
embargo, a pesar de los avances en las distintas técnicas usadas,
la desertificacion es un problema complejo, que requiere trabajar
en distintas escalas espaciales y temporales con la dificultad que
esto ocasiona. Ademas, el seguimiento de las variables biofisicas
y socioecondémicas es clave para comprender la magnitud del
problema y obtener directrices y criterios para la gestion de
recursos en la lucha contra la desertificacion. Aunque la inteligencia
artificial esta presente en diversas iniciativas dedicadas al estudio
de variables esenciales para determinar el riesgo de desertificacion,
queda pendiente el reto de su integracion. Esta tarea de
integracion, es susceptible de probarse en la Convergencia de la
Evidencia propuesta por el Atlas Mundial de la Desertificacion como
un marco para desarrollar una nueva familia de mapas sobre el
riesgo de desertificacion.

Conclusiones

La inteligencia artificial, en particular el aprendizaje profundo y
automatico, es una herramienta util para analizar grandes
cantidades de datos y aportar respuestas complejas no lineales y
asi avanzar en el entendimiento de los procesos de desertificacion
y el disefio de estrategias utiles para combatirla. La complejidad y
el caracter multiescalar de la desertificacion la convierte en un
campo propicio para la aplicacion de estas técnicas en distintos
campos de estudio del fendmeno. Sin embargo, su verdadera
utilidad emerge con la puesta en comun de las partes estudiadas
por cada especialidad (e.g. cuantificacion de erosion edafica,
predicciones del aumento de la poblacién, entre otros).

El nuevo enfoque del Atlas Mundial de la Desertificacion en
relacion al diagndstico de la desertificacion mediante la
Convergencia de la Evidencia es un buen punto de partida para
utilizar las variadas y voluminosas bases de datos que no con
inusitada frecuencia vemos publicadas en las mejores revistas
cientificas. Mediante las distintas técnicas basadas en inteligencia
artificial, dar respuesta a dénde y cuando podria ocurrir la
desertificacion se convierte en un reto apasionante. Conocer el
impacto de los condicionantes biofisicos y socio-econémicos de
este grave problema es imprescindible para disefiar soluciones
adecuadas, que pasan por modificarlos o desactivarlos. Las
aplicaciones interdisciplinares basadas en el aprendizaje
automatico y profundo nos brindan la oportunidad de buscar esas
sendas de sostenibilidad y aportar datos e informacion relevante
para la gestion de recursos que contribuyan en la lucha contra la
desertificacion.
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