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Resumen: El estudio tuvo como objetivo evaluar la técnica de
drboles de decisién mediante el mejor algoritmo de clasificacién
supervisada, que permita predecir el contenido de carbono
edéfico en la provincia de Chimborazo en zonas nativas o
endémicas, considerando la base de datos del Ministerio de
Agricultura y Ganaderfa (MAG). En el estudio se realizé la
limpieza del conjunto de datos y se determinaron 10 variables
utiles para la categorizacién de carbono organico del suelo,
obteniendo 4 clases: Muy Alto, Alto, Medio y Bajo. Se
determind la eficiencia de tres algoritmos: C5.0, SMV y CART,
selecciondndose el CART mediante ¢l método de validacién
cruzada para la construccién del drbol. Los resultados con el
conjunto de datos de prueba generdé una precision del 63.41
puntos porcentuales y un error de prediccién de 36.59 por
ciento; estos alcances se presentan como una nueva alternativa de
cuantificacién de COS, el modelo calibrado puede ser extendido
sin necesidad de muestrear in situ, muy util en zonas complejas
como el ecosistema de bosque alto andino. El mapeo digital
permitié revelar los niveles de COS existentes en suelos de la
provincia de Chimborazo.

Palabras clave: Arboles de clasificacion, algoritmos de
clasificacién supervisada, carbono edafico.

Abstract: The objective of the study was to evaluate the decision
tree technique using the best supervised classification algorithm,
which allows predicting the edaphic carbon content in the
province of Chimborazo in native or endemic areas, considering
the database of the Ministry of Agriculture and Levestock
(MAG). In the estudy, the data set was cleaned and 10 useful
variables were determined for the categorization of soil organic
carbon, obtaining 4 classes: Very High, High, Medium and Low.
The alforithm that provided the best percentage of efficiency
and relevant results was Classification and Regression Trees
(CART) using the cross-validation method. The refficiency
of three algorithms was determined: C5.0, SMV and CART,
selecting the CART by means of the cross-validation method
for the construction of the tree. The results with the test data
set generated a precision of 63.41 percentage points and a
prediction error of 36.59 percent, these scopes are presented
as a new alternative for SOC quantification, the calibrated
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model can be extended without the need to sample in situ, very
useful in complex areas such as the forest ecosystem. The digital
mapping allowed to reveal the existing SOC levels in soils of the
Chimborazo province.

Keywords: Classification trees, supervised classification
algorithms, edaphic carbon.

INTRODUCCION

Los andlisis de datos principalmente se basan en técnicas estadisticas; sin embargo, a medida que la
informacién almacenada crece considerablemente, los métodos estadisticos tradicionales han empezado a
enfrentar problemas de eficiencia, valoracién y de clasificacion. La minerfa de datos (Graham, 2011), es una
solucion para el andlisis de fendmenos no explicitos en bases de datos y la busqueda de patrones ocultos entre
estos, informacién que posteriormente puede ser utilizada en la prediccién de comportamientos (Acosta et
al., 2018), (Romero, 2018).

Una técnica en minerfa de datos son los drboles de decisién, mismos que se basan en algoritmos de
clasificacién (Pérez & Gonzalez, 2018), los cuales son efectivos y de ficil interpretacién. Se remontan a
1944, por una idea de Von Neuman (1903- 1958) utilizada en la teorfa de juegos (Gastaldi et al., 1998).
Esta técnica permite identificar la mejor opcién de diversas alternativas y se muestra en forma grafica,
facilitando la decisién a tomar (Roche, 2009). Son una técnica de aprendizaje supervisado, la cual consiste en
construir modelos para clasificar nuevas observaciones (Ruiz et al., 2019), o para interpretar la informacién
y transformarla en conocimiento (Rodriguez y Camacho, 2018). Los 4rboles de decisién son muy utilizados
parala prediccidn, pues al trabajar con datas que almacenan informacién pasada, permite realizar prondsticos
(Quintero y Amézquita, 2003).

Los suelos son los principales recursos naturales del mundo, siendo el sistema edéfico uno de los ejes
fundamentales para la produccién de alimentos (Aguilera, 2020). El carbono del suelo (COS) es un
componente que conforme se incrementa mejora la calidad y fertilidad del mismo; es por ello que el presente
trabajo se enfocé en la clasificacién del COS a nivel de la provincia de Chimborazo en zonas nativas o
endémica, con el fin de determinar un modelo predictivo basado en datos histéricos que permita conocer el
comportamiento del COS en los diferentes ecosistemas, es asi que para su descripcién se emplearon variables
que inciden directamente en sus niveles, considerdndose: el Ecosistema (Villegas, 2013); sistema bioldgico
constituido por una comunidad de organismos vivos y el medio fisico, la Taxonomia (SIGTIERRAS, 2017);
variable que indica la clasificacion de los suelos en funcidn de varios pardmetros y propiedades, la Textura
(Blanquer et al., 2010); muestra el contenido relativo de particulas de diferente tamafo, la Pendiente
(Ministerio del Ambiente, 2013); el Declive del Terreno y la Inclinacién (DEM) (Lépez, 2002), la Altura
sobre el nivel del mar a la que se realizé el punto de muestreo, y 4 indices espectrales: el Indice de resistencia
atmosférica visible (Garcia et al., 2020), mismo que resalta la vegetacion en la parte visible del espectro,
el Indice diferencial de agua normalizado (Delpino et al., 2018), empleado para evaluar cuerpos de agua
cubierta, el Indice de 4rea calcinada (Mena, 2017); mismo que identifica superficies de suelo desnudo en
ambientes de baja intervencién antrépica y el Indice de vegetacién mejorado de dos bandas (Gilabert et al.,
1997), el cual optimiza la respuesta espectral de la vegetacion con alta densidad.
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MATERIALES Y METODOS

La zona de estudio fue la provincia de Chimborazo-Ecuador, localizada en el centro Sur del pais; en la
zona geogrifica 17 (INEC, 2010). Se realizé una investigacién exploratoria, cuasi experimental del tipo de
inferencia inductiva, en un periodo transversal.

Los datos empleados para la construccion de los modelos de clasificacién se obtuvieron a partir de la base
proporcionada por el Ministerio de Agriculturay Ganaderfa (MAG), del Proyecto Regional de Cooperacién
de Capacitacién de Mapeo de Suelos de la FAO. Para clasificar los niveles de COS se generé una variable
categéricadenominada Niveles, paralo cual se empled la categorizacion realizada por Vela, Lépez y Rodriguez
(Velaetal., 2012); quienes en su investigacién plantearon limites en los intervalos; en funcién de los valores
méximos y minimos de concentracién de COS; tal como muestra la Tabla 1.

TABLA 1
Rangos de COS.
Miveles Rango de COS
Muy Alto > 215 Mgjiha
Alto 152 - 21%
Mg fha
Medio 80 - 152
Mg ha
Bajo < 80 Mg/ha

Se trabajé con una data de 591 observaciones que describen 10 variables, Tabla 2. Se consider6 al COS
como la variable predictora, las muestras fueron recolectadas mediante el método Walkley Black (Eyherabide
ct al,, 2014); a través del cual se midié la densidad aparente (g.cm-3) y materia orgénica (%), con un factor
de transformacién de 1.725 en CO (%), para lo cual se empleé el método de barrenacién. Las variables
explicativas: réster de Ecosistema, Taxonomia, Textura, Pendiente, DEM vy los indices espectrales; éstas
variables y los cuatro indices espectrales se obtuvieron a partir de las bandas de imagen Satelital Landsat 8
(Zhiminaicela et al., 2020) y su medicidn se realizé al tope de la atmésfera, para lo cual se utilizé el sistema
de Informacién Geogréfica y el Software Libre QSIG V.3.14.

TABLA 2
Valores que puede tomar las variables.

Yariables  Walores que puede tomar la variable
oS Carbono organico del suelo con valores
Bajo, Medio, Alto, Muy Alto

Ecosisterma Intervencion, ESV _Plemontano,

ESY _Montano, Arbustal ¥ Herbazal
Taxonormia Alfisol, Entisol, Inceptisol, Mollisol

Textura Fina. Media Moderada v Gruesa

Pendiente Colinado, Escarpado, Montanoso, Cndulado
v Plana

LEM Altura sobre 2l nivel el mar en metros
Indice de resistencia atmosféricamente

VAR -
ylSlble con valores [-1, 1]

MO Indice diferencial de agua normalizada con

valores [-1, 1]
EI Indice de drea calcinada con valores [-1, 1]

Indice normalizado de Areas Cuemadas 2
MER.2
con valores [-1 v 1]
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Con el fin de seleccionar el algoritmo adecuado para el conjunto de datos, se aplicaron los modelos:

C5.0: Desarrollado por Ross Quinlan en 1993 (Quinlan, 1993), como una mejora del C4.5 el cual es una
extension del ID3, desarrollado en 1986 por el mismo autor (Quinlan, 1986). Se basan en el concepto de
entropiaala hora de construir el 4rbol, misma que representa una medida de impureza o incertidumbre (Diaz
et al., 2004), su ecuacién es (ecuacién 1):

C

E(S) = ) —pidog:(».)

=1 Ec. (1)

donde #: es el conjunto de muestras, #: es el numero de diferentes clasificaciones y ##:es la proporcién de
ejemplos que hay de la clasificacién # en la muestra.

SMYV: la técnica de maquinas de vectores de soporte se utiliza en clasificacion y regresién (Cristianini y
Shawe-Taylor, 2000), est4 basada en la idea de minimizar un limite superior del error de generalizacion en
vez del principio de minimizacién de riesgo empirico (Remp). Emplea la ecuacién (2):

flx)=w'=0(x)+ b
Ec.(2)

donde: #(#) : ##t—## (#<#) es una transformacién del espacio dimension. El vector # define el
hiperplano de separacion en dicho espacio y # representa el sesgo respecto al origen de coordenadas (Urefia
et al., 2006).

CART: es un algoritmo de drbol binario completo que hace particiones de los datos y genera subconjuntos
precisos y homogéneos (Bartolini et al., 2013). Con la idea de buscar particiones que discrimen o consigan
nodos més puros se considera el Indice Gini (ecuacién 3); (Haro, 2019), (Quinlan, 1993)

i)=Y, 557 )
j=1

Ec. (3)

donde el indice de Gini, en el nodo # se puede formular de la siguiente manera (ecuacién 4):

1) (B
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El estadistico utilizado para la seleccién del modelo adecuado fue el coeficiente de Kappa; mismo que se
emplea para cuantificar el grado de acuerdo entre las observaciones, se caracteriza por corregir el factor azar.
La escala fundamental para interpretar este coeficiente, se muestra en la Tabla 3 (Lépez de Ulibarri y Pita,

1999).

TABLA 3
Valoracién del indica Kappa

Valor de k Fuerza de .
concordancia
< 020 Pobre

021 -0.40 Dehil

0.41 - 080 Moderada
061 -0380 Buena
0.81-1.00 MuyBuena

En el estudio se utilizé el Software Estadistico Libre RStudio V.1.3.1 bajo la plataforma R V.3.6.3. Para
la construccién del drbol de decision se procedié a dividir la base de datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba (Ferreiraetal,, 2018), se utilizé el criterio de Houlduot mediante el cual se considerd el 70% de la data
para el conjunto de entrenamiento y el restante 30% para el testing. Con el objetivo de generar un modelo
optimo se aplicé la técnica de Validacién Cruzada (CV), misma que modifica los pardmetros y garantiza que
los resultados sean independientes de la particién entre los datos de prueba y de entrenamiento (Pérez, 2020).

La validacién de los modelos se realizé a través de la matriz de confusion (Fawcett, 2006), la cual compara
el conjunto de variables de la tabla testing con la prediccién obtenida, versus el rango de COS a la que los
datos realmente pertenecen (Haro et al., 2018). Las columnas determinan el ntimero de predicciones de cada
clase (rango de COS), y las filas representan las instancias clasificadas en la clase real. La Tabla 4 muestra la
matriz de confusién para dos clases.

TABLA 4
Matriz de confusién

Clase Clase Predicha
original FPasitive (F) MNegative (V)
Positivo |WP (Werdaders (FIN (Falso

P Positivo) MNegativo)
MNegativo |FP (Falso W (WVerdadero
0 Fositivo) MNegativo)

Las medidas de rendimiento (Haro et al., 2018) empleadas en el estudio fueron:
Precision Global P (Exactitud); esta medida permite calcular la proporcién de datos predichos
correctamente VN y VP en relacién a la suma de observaciones evaluadas, se calcula mediante la ecuacién 5:
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VN + VP

P = UNTFPTFN +VP

Ec. (5)

Errorde Prediccién (Error); estatasaes la proporcion de observaciones mal clasificadasy se calcula mediante

la expresion (ecuacion 6):

FN + FP

E=VNTFPTFEN +VP

Ec. (6)

Después de la generacién y seleccién del modelo se generé un mapa geo referencial del contenido de COS
en la provincia de Chimborazo, empleandose el software geografico QGIS.

RESULTADOS

La tabla 5 muestra las medidas de rendimiento de los modelos empleados en el estudio; se puede observar
que el algoritmo CART es éptimo para el conjunto de datos, presenta una mayor precision cuando es y no
aplicada la técnica CV, mientras que el indice Kappa mostré un mayor rendimiento con CV, obteniendo un

valor de 0.492; lo cual establece una fuerza de concordancia moderada.

TABLA 5

Comparacién de los algoritmos de clasificacion

Validacidn Cruzada (CW)

AlFOTitInos — IC: 95%
Precisidnn  Error  Kappa

CE0 Eog2 49 48 0367 (045 0.60)

SV 5763 4237 0386 (047 063)

CART E3.41 3659 0492 (054, 065

En la Tabla 6 se observan las variables independientes posicionadas en una serie ordenada de acuerdo a
su importancia, siendo Textura la variable predominante y el Indice de 4rea calcinada (BI) como la variable

sin importancia.
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TABLA 6
Importancia de las variables

xiliﬂrlaa}‘tglsgientes Importancia ;Tc])fg{atﬁrzlglc?a
Textura 38,00 100 %

MNERZ 52 49 B550%
Taxonomia 30.83 B1.13%
VARI 2B.02 7374 %
W 2469 5497 %
DEM 11.42 2005 %
Pendiernte 11.12 2226%
Ecosisterma 7ET 2047 %

El 8] 0%

EnlaFigura 1 se observa el drbol de decisién construido tras el entrenamiento del algoritmo CART con los
datos del MAG en la provincia de Chimborazo. El modelo generé TEXTURA como variable predominante
con 15 reglas de decision, de las cuales 5 representan a la clasificacion del carbono como Muy Alto, 4 a
la clasificacién Alto, 4 a la clasificacién Medio y 2 a la clasificacién del carbono Bajo. Una de las reglas de
decisién parala clasificacién de carbono edéfico que arrojé el modelo fue: Sila muestra obtenida se encuentra
en una Textura Media y Moderada (Textura = Media, Moderada) considerando el indice de resistencia
atmosféricamente visible mayor o igual a 0.025 (VAR >= 0.025), con ccosistemas; Bosque Siempre Verde
Montano y Herbazal (Ecosistema = BSV_Montano, Herbazal), entonces el carbono es Muy Alto

T e s
Fina,Gruesa ‘
Media,Moderada
[ oo | ; VARI
<3326 <0.026 ‘
>=3326 > 0 026
r _EOOSS BA
<016 Arbustal,BSV_Piemontano,Intervencion
>z0.16 BSV_Montano,Herbazal
[ oo |

AlfisolInceptisol

Entisol Mollisol >23134
>22428

>=3047

Escarpado

Colinado,Ondulado

I/edn MJyAIo
5/12 ums
5%

10/15 12128

FIGURA 1
Arbol de Decision

La tabla 7 muestra la matriz de confusién del modelo 4rbol de decisién. Se puede observar que de las
591 muestras 121 se clasificaron en el tipo de suelo Inceptisol con un nivel Muy Alto de COS, seguido por
Mollisol con 113 datos clasificados en el mismo nivel.
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TABLA 7
Matriz de confusiéon

Carhono Alto Bajo Medio Muy Alto

Taxonomia

Alfisol = 0 0 53 &9

Entisol 35 10 59 27 1=1

[nceptisol 5 1 & 121 133

Mollisol 49 29 &7 113 255
95 40 132 =24 591

Mediante el mapeo digital del COS, Figura 2, a): se puede observar la prediccion de carbono edafico
generado a través de la técnica de drboles de decision, se muestra un mapa con los niveles de COS representado
de color de tierra. El tono mds oscuro indica niveles Muy Altos de clasificacién para el COS, en tanto que
el color claro muestra la clasificacién de COS como Bajo. Mediante la prediccion del COS en toneladas por

hectérea se obtuvo un mapa con los valores del carbono edéfico estableciendo un maximo de 358.92 Mg/ha
y un minimo de 19.23 Mg/ha

(b) Prediccion COS (Mg/ha)

(a) Arboles de decisién NIVELES DE COS POR ZONAS £

FIGURA 2
Niveles de COS: a) prediccién b) por Zonas

En la Figura 2, b) se visualizan las 4reas de acuerdo a los niveles de carbono orgénico del suclo, en la
provincia de Chimborazo. Se determinaron niveles de carbono edéfico Muy Altos en zonas nativas de bosque
siempre Verde Montano Andino; ubicados al oeste de los cantones de Penipe, Chambo y Riobamba, en todo
el territorio de los cantones de Pallatanga y Cumands; se establecieron niveles Altos de COS en zonas de
bosque siempre Verde Piemontano Andino, en la parte central de los cantones de Colta, Guamote, Alausi'y
Chunchi; se observé un nivel Medio en zonas con Arbustal y Herbazal; asi como en la parte central del cantén
Guano; ademds, se determind un nivel Bajo en zonas Intervenidas, en la parte central del cantén Riobamba.

DISCUSION

Los resultados obtenidos en la investigacion corroboraron que el tipo de suelo Inceptisol presenté un nivel
Muy Alto de COS, esto se debe a que éste es un suelo joven que conserva su materia orgdnica, y que de acuerdo
a Martinez et al. (2008) es el tercero en acumular mayor cantidad; con un valor de 0,016 COS/Area, acorde a
la clasificacién de carbono orgdnico en todo el mundo realizado por Edwars (Edwars y Bohlen, 1996), después
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le sigue el suelo Mollisol; mismo que tiene un gran impacto en los niveles de COS tal como lo determinan
Novelli et al. (2013), en su estudio relacionado con la intensificacién en el uso del suelo.

Las zonas de la provincia de Chimborazo con niveles de COS Muy Altos (> 215 Mg/ha) fueron las
nativas de bosque siempre Verde Montano Andino, estos lugares se caracterizan por tener una vegetacion de
transicion entre el bosque de niebla y el piramo, este resultado es confirmado por Loayza et al. (2020); donde
se establece que los niveles de COS son favorecidos en tierras con mayor altitud, climas de bajas temperaturas
y zonas humedas de la Sierra ecuatoriana. Se evidencié niveles medios de COS en lazona Arbustal y Herbasal,
es decir en los paramos de la provincia; lugares que presentan vegetacién fragmentada, donde se mezclan
suelos desnudos con herbazales y arbustos. Niveles Bajos de COS (< 80 Mg/ha) se localizaron en zonas
Intervenidas, esto se debe a que existe una reduccion del contenido de materia orgénica; y que de acuerdo a
Cérdenas (Cardenas, 2015) se manifiesta por el uso que se da al suelo, como la agricultura y ganaderia; siendo
éstas las principales fuentes econdmicas de la provincia de Chimborazo.

La implementacién del 4rbol de clasificacién para identificar niveles de COS en la provincia de
Chimborazo fue una herramienta que caracterizé adecuadamente los suelos y zonas de estudio, pero un
limitante fue el tamafio de la muestra; por lo que para futuras investigaciones es necesario incrementar la
base de datos.

CONCLUSIONES

La técnica de 4rboles decisién mediante el algoritmo de clasificacion CART, permitié identificar variables
que inciden en los niveles de carbono edafico en la provincia de Chimborazo, siendo éste un componente que
determina la calidad de los suelos, ya que es fuente y almacenamiento de nutrientes, lo cual tiene incidencia
directa en la flora y fauna de los ecosistemas. La Textura del suelo fue la variable predominante en el estudio,
por lo que el contenido de particulas y sus tamanos son significativos en los niveles de carbono edafico en la
provincia de Chimborazo. Las zonas nativas o endémicas con nivel Muy Alto de COS, fueron las situadas
en los cantones de Penipe, Chambo, Riobamba, Guamote, Pallatanga y Cumandd; poder identificar éstas
dreas permitird su proteccién y creacion de politicas que conlleven a su conservacion, pues el COS influye
directamente en el cambio climético del planeta, asi como en los ciclos del agua. Ademas, estudios de este
tipo son de gran relevancia ya que siendo la agricultura una de las principales actividades econdmicas en la
provincia de Chimborazo, el poder identificar las zonas con bajos niveles de COS ayudara a mejorar la calidad
de los suelos; pues su degradacién incide directamente en la pérdida de produccién agricola y por ende en
la seguridad alimentaria.
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