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RESUMEN

La estimacion de la reserva de carbono organico
del suelo (COS) es de gran importancia para el
conocimiento del grado de fertilidad y del aporte
de nutrientes para el sustento de las plantas, para
evaluar la potencialidad del ecosistema como
sumidero de carbono, y para ejercer acciones
contra los efectos del cambio climatico. Para
estimar la reserva de COS se requiere el
conocimiento de la variacién espacial de variables
edafoldgicas asociadas con el contenido relativo
del carbono organico (%CQO), el espesor de los
horizontes (Esp A), la densidad aparente de los
suelos (Dap) y el contenido de esqueleto grueso
(%EG). Con la finalidad de estimar la reserva de
CO en la capa superficial de suelos de paisajes
de montafia en un sector de la Cordillera de la
Costa Central en Venezuela, se realizaron
evaluaciones utilizando el algoritmo de
aprendizaje automatizado denominado bosques
aleatorios (RF, random forest) en una superficie
de 6.760 hectareas. Con este método de maquina
de aprendizaje o machine learning se evaluaron
las variables relacionadas con la predicciéon del
COS utilizando los datos de 130 sitios de
muestreo y variables auxiliares derivadas de

modelos digitales de elevacién e imagenes de
satélite de 15m de resolucion espacial, para una
representacion a  escala 1:50.000. El
entrenamiento y la generacién de los modelos RF
arrojaron coeficientes de determinacion (R?) de
0,963, 0,948, 0932 y 0,946, para las
variables %CO, Esp A, Dap vy %EG,
respectivamente; y la validacion realizada con un
conjunto de datos independientes arrojé un
coeficiente de concordancia (CC) de 0,813, 0,593,
0,665, 0,855 para las variables consideradas, lo
cual corresponde con una moderada a alta
consistencia de los modelos base asociados con
la estimacion del COS. Los resultados indicaron
que el método RF es capaz de estimar la
distribucion espacial de la reserva de COS, con
variaciones desde 6,5 a 130 t ha' entre sectores
con problemas de erosion y zonas con cobertura
boscosa, lo que indicé que el método proporciona
una apropiada estimacion de la variabilidad
espacial de la reserva de carbono orgéanico en la
capa superficial de los suelos de areas
montafiosas.

Palabras clave: Bosques Aleatorios,
Cartografia Digital de Suelos, Carbono Orgéanico
del Suelo, Paisajes de Montana, Teledeteccion.

APPLICATION OF THE RANDOM FOREST TECHNIQUE FOR SOIL ORGANIC
CARBON ESTIMATION IN MOUNTAIN LANDSCAPES

ABSTRACT

The estimation of the soil organic carbon stock

(SOC) is of great importance for the knowledge of
the degree of fertility and nutrient supply for plant
sustenance, for assessing the potential of the
ecosystem as a carbon sink, and for taking action
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against the effects of climate change. To estimate
the SOC pool requires knowledge of the spatial
variation of soil variables associated with relative
organic carbon content (%OC), A-horizon
thickness (A-ht), soil bulk density (BD) and coarse
skeleton content (%SC). In order to estimate the
OC stock in the topsoil of mountain landscapes in
a sector of the Cordillera de la Costa Central in
Venezuela, evaluations were carried out using the
automated learning algorithm called random
forest (RF) on an area of 6,760 hectares. With this
machine learning method, variables related to
SOC prediction were evaluated using data from
130 sampling sites and auxiliary variables derived
from digital elevation models and satellite images
of 15 m spatial resolution, for a 1:50,000 scale
representation. The training and generation of the
RF models yielded coefficients of determination
(R?) of 0.963, 0.948, 0.932 and 0.946, for the

INTRODUCCION

La materia organica juega un papel muy
importante en la determinacion de la
fertilidad y la productividad de los suelos,
y por consiguiente en todas las
caracteristicas mas importantes de los
suelos productivos, ademas de los
efectos ambientales por medio del
secuestro de carbono organico del suelo
(COS), en cuyo proceso el carbono se fija
desde la atmésfera a través de las
plantas o los residuos organicos y se
almacena en el suelo. EI COS representa
mas del 55% de |la materia organica, por
lo que desempefa un papel fundamental
en el manejo sostenible de la tierra y en
su productividad (Lal, 2004); ademas,
controla diversas propiedades del suelo
como la estructura, la capacidad de
retencibn de agua, la capacidad de
intercambio  catidnico, la relacidén
carbono-nitrégeno y otras (USDA-NRCS,
1995), influye en las propiedades fisicas,
quimicas y bioldgicas del suelo (Odebiri
et al., 2020)y desempefia un papel vital
en la calidad y la salud del suelo (Lal,

variables %O0C, A-ht, Bd and %SC, respectively;
and the validation performed with an independent
data set yielded a coefficient of concordance (CC)
of 0.813, 0.593, 0.665, 0.855 for the variables
considered, which corresponds to a moderate to
high consistency of the base models associated
with the estimation of SOC. The results indicated
that the RF method is able to estimate the spatial
distribution of the COS stock, with variations from
6.5 to 130 t ha' between sectors with erosion
problems and areas with forest cover, which
indicated that the method provides an appropriate
estimate of the spatial variability of the organic
carbon stock in the topsoil of mountainous areas.

Digital Soll
Mountain

Keywords: Random Forests,
Mapping, Soil Organic Carbon,
Landscapes, Remote Sensing.

2004; Kingsley et al., 2021).

El COS es un indicador importante de la
calidad del suelo y determina
directamente la fertilidad del suelo, por
lo que es necesario comprender su
distribucion espacial y los factores que
controlan su variabilidad, para un
manejo eficiente y sostenible de los
nutrientes del suelo (Kingsley et al.,
2020). Ademés, un suelo con un
contenido 6ptimo de CO puede absorber
y almacenar agua Yy ponerla a
disposicion de los cultivos en
condiciones de sequia (FAO, 2017), lo
gue mejora la capacidad de adaptaciéon
de la agricultura a los impactos del
cambio climatico y, en consecuencia,
aumenta su resiliencia (Kidemo et al.,
2023).

La evaluacién del carbono del suelo tanto
en las tierras de cultivo como en areas
boscosas, es util para el secuestro de
carbono y el manejo sostenible del suelo.
Sin  embargo, las intervenciones
antropogénicas severas en las tierras de
cultivo, principalmente en terrenos planos
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(Huang, 2022), y en zonas sometidas a
intensos  procesos  erosivos, crea
incertidumbre en la obtencion de
informacion precisa del suelo con datos
de muestra limitados. Ademas, cuando la
estimacion espacial del COS se produce
en diferentes zonas litolégicas, sobre
distintas coberturas del suelo, diversas
areas agricolas y zonas climaticas
contrastantes, es muy importante que la
elaboracion de mapas de CO deba
tratarse con la maxima atencion, con la
finalidad de mejorar el manejo del suelo y
la evaluacion medioambiental
(Zeraatpishe, 2012).

La distribuciébn espacial del carbono
organico del suelo es muy heterogénea,
por las variaciones edafoclimaticas y el
efecto del uso y cobertura de la tierra, lo
cual afecta la forma en que el
ecosistema reacciona al grado de
intervencion por la pérdida de cobertura
vegetal (Kakhani et al, 2023). Sin
embargo, la gran variabilidad del COS
debido a la influencia de los factores
formadores del suelo y a un bajo nimero
de observaciones de campo, es capaz
de limitar la certeza de las estimaciones
espaciales del SOC (Wang et al., 2022;
Zeraatpisheh et al, 2023). A tal efecto, la
obtencion de datos representativos de la
variabilidad espacial del COS, es uno de
los problemas que dificultan la
generacion de informacion
representativa para grandes areas
(Kidemo et al., 2023).

En general, el conocimiento de Ia
variacion espacial del carbono organico
del suelo es esencial para el manejo
sostenible de los suelos, la mitigacion del
cambio climatico, la planificacién agricola
y la conservacion de la biodiversidad. El

estudio de la reserva de COS es

fundamental para  garantizar la
sostenibilidad ambiental, mitigar el
cambio climatico, conservar la

biodiversidad y promover practicas
agroambientales mas sostenibles en
estas areas clave para el mantenimiento
de la Dbiodiversidad. Ademas, la
estimacion del contenido de COS de
zonas de montafia también es crucial
para evaluar el cambio climatico,
comprender la vulnerabilidad de estos
ecosistemas, desarrollar estrategias de
adaptacién y mitigacion, comprender las
conexiones entre los diversos
ecosistemas y evaluar los efectos del
cambio climatico en todo el sistema.

A pesar de su importancia, la estimacion
precisa y oportuna del COS presenta
desafios significativos, especialmente en
paisajes de montafia. La distribucién
espacial del carbono organico del suelo
es inherentemente heterogénea,
influenciada por variaciones
edafoclimaticas y los efectos del uso y
cobertura de la tierra. Esta variabilidad se
acentua en las regiones montafiosas
debido a la complejidad topografica, la
diversidad de factores ambientales y la
presencia de procesos geomorfolégicos
dinamicos (Vela et al., 2012; Khanal et al.,
2025; Hoyos-Sanclemente et al., 2025).

Para la evaluacion de la reserva de COS
se han empleado desde modelos
estadisticos lineales hasta modelos de
aprendizaje automatico (machine
learning), en el cual los modelos no
lineales han demostrado una mayor
eficiencia para explicar la compleja
relacion suelo-ambiente (Huang, 2022).
En el marco de la cartografia digital de
suelos (DSM, Digital Soil Mapping), las
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propiedades del suelo (incluyendo el
COS) de lugares no visitados se estiman
mediante algoritmos estadisticos vy
matematicos que relacionan la variable
de salida con un gran numero de
variables medioambientales (Lagacherie
y McBratney, 2006; McBratney et al.,
2003). Las técnicas de aprendizaje
automatico (ML) mas  comunes
empleadas en DSM para predecir el COS
incluyen el bosque aleatorio (RF, random
forest), k-vecinos mas cercanos (KNN),
maquina de vectores de soporte (SVM,

support  vector  machine), redes
neuronales artificiales, y el arbol Cubista
(Cu) de regresién, entre otros

(Zeraatpisheh et al., 2023; Adhikari et al.,
2020; Garosi et al., 2022; Lamichhane et
al., 2019; Lamichhane et al., 2022). Esto
se debe principalmente a su excelente
rendimiento predictivo y a su capacidad
para modelar la compleja relacion entre
las variables dependientes y las variables
independientes proporcionadas (Dangeti,
2017).

Recientemente, también se han
explorado varios tipos de covariables
ambientales en la cartografia del carbono
del suelo, basados en la integracion de
técnicas de sensores remotos, modelos
digitales de elevacion y la obtencion de
variables auxiliares con alta resolucion
espacial. Al respecto, las covariables
climaticas y el material parental juegan un
papel importante en el carbono del suelo
a escala regional, mientras que, a escala
local, la variabilidad del carbono del suelo
a menudo depende de la topografia, el
manejo agricola y las propiedades del
suelo (Huang, 2022).
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Dentro del campo de la inteligencia
artificial, el aprendizaje automatico
emplea algoritmos con la capacidad de
identificar patrones en datos masivos vy
elaborar predicciones, permitiendo la
realizacibn de tareas especificas de
forma autonoma, sin necesidad de ser
programados (Molla et al, 2022). En estas
técnicas de aprendizaje, RF destaca
como un método de clasificacion vy
regresion basado en la agregacion de
muchos arboles de decision. EI método
de bosques aleatorios fue descrito por
primera vez por (Breiman, 2001) y mas
recientemente, varios estudios han
demostrado que es una de las mejores
técnicas de aprendizaje automatico
disponibles en la actualidad como apoyo
a la cartografia digital de suelos. Su
formulacién matematica detallada se ha
dado a conocer en diversos trabajos de
investigacion (Vaysse y Lagacherie 2015;
Olson et al., 2017; Nussbaum et al.
2018). El modelo RF suele ser un método
de aprendizaje automatico muy exitoso
utilizando datos continuos y discretos en
estudios de DSM (Wadoux et al., 2020), y
solamente requiere dos pasos
fundamentales para la construcciéon del
modelo: ii) la creacion de numerosos
arboles de decision utilizando embolsado
0 empaquetado aleatorio (bootstrap) con
reemplazo a partir de los datos originales,
y 2) la validacién interna utilizando un
conjunto de datos independientes, no
empleados en el bootstrap (Breiman,
2001; Liaw y Wiener, 2002; Zeraatpisheh
et al, 2023).

En esta investigacion se utilizé la técnica
de bosques aleatorios (Random Forest)
con la finalidad de estimar la reserva del
COS en la capa superficial, en un sector
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de la cuenca del rio Caramacate
dominado por paisajes de montafia, con
suelos de alta variabilidad, influenciada
por el uso de la tierra dominante basado
en ganaderia extensiva y la ocurrencia de
movimientos en masa. Para lograr este
objetivo, se aplicO un método de
inferencia inductivo y se desarrollé una
secuencia  metodologica con las
siguientes actividades i) Generacion de
modelos de prediccién de propiedades
del suelo (%CO, Esp A, Dap, %EG) a
partir de variables ambientales derivadas
de un modelo digital de elevacion (MDE)
e imagenes satelitales; ii) Evaluacion de
la exactitud y la confiabilidad de estos
modelos de prediccion; y iii) Estimacion
de la distribucion espacial de la reserva
de carbono organico en la capa
superficial del suelo, mediante Ia
integracion de los modelos generados en
la zona de estudio.

MATERIALES Y METODOS
Area de Estudio

La investigacion se realizé en un sector
de la cuenca alta del rio Guarico,
especificamente en la cuenca del rio
Caramacate, la cual esta ubicada entre
los municipios Santos Michelena y San
Sebastian de los Reyes del estado
Aragua (Venezuela), entre las
coordenadas geograficas 9,55° a 10,09°
Norte y -67,12° a -67,03° Oeste, (Figura
1). La cuenca del rio Caramacate
representa el 8,5% de la cuenca alta del
rio Guarico, de la cual es tributaria. El
area muestra (piloto) utilizada para el
presente estudio corresponde a una
superficie de 6.760 ha, cuyo paisaje esta
dominado por laderas de montafa con
pendientes del 40%.

Cuenca del Rio
Caramacate

UTM: 1.098.310- 1.123.583 N
696.879 - 712.415E

Estado Aragua

< _“-Venezuela

6.760 ha

8
- — s Kilometros

Figura 1. Ubicacion relativa del area de estudio dentro de la cuenca del rio Guarico, estado

Aragua, Venezuela.
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La geologia esta representada por rocas
metavolcanicas y basaltos de Ia
formacion ElI Cafo-ElI Chino, por
metalavas maficas de la formacion El
Carmen (Urbani y Rodriguez 2004),
sedimentos aluviales acarreados por el
rio Caramacate y los mantos coluvio-
aluviales del Grupo Villa de Cura. La zona
presenta una altitud comprendida entre
334 a 1.405 msnm, con una precipitacion
media anual que oscila entre 1.100 y
1.400 mm y una temperatura media anual
varia entre 22 y 26 °C. La vegetacion
herbacea ocupa mas del 50% de la
cobertura del sector, como producto de la
deforestacion y las quemas para el uso
de la ganaderia en condiciones
extensivas. Los suelos en su mayoria son
Entisoles, Inceptisoles y Alfisoles, cuya
variabilidad se ha incrementado por el

699000

702000

1117000

1114000

1111000

699000

702000

uso de la tierra dominante y la incidencia
de los movimientos en masa (Pineda et
al., 2011; Valera, 2018).

Datos de suelo

El conjunto de datos en la zona de
estudio seleccionada esta conformado
por 130 muestras superficiales derivadas
de perfiles de suelo, ubicados en
diferentes posiciones geomorfologicas de
laderas de paisajes de montafa y valles,
de la cuenca del rio Caramacate (Valera,
2018). Los sitios de  muestreo
corresponden a observaciones del
horizonte superficial de calicatas, cortes,
y barrenos agrologicos, cuya distribucion
se presenta en la Figura 2, donde los
circulos (color rojo) corresponden a los
perfiles empleados en la generacion y
validacion de los modelos.

Figura 2. Distribucion de los sitios de muestreo en el sector de estudio de la cuenca del rio

Caramacate.

Las variables del suelo seleccionadas

para esta investigacion, por su
vinculacion directa con la reserva de COS,
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fueron: el porcentaje de carbono organico
(%CO), el espesor del horizonte A (Esp A,
en cm), la densidad aparente (Dap, en
gcm?®) y el contenido de esqueleto
grueso (%EG). La variable morfologica
Esp A se obtuvo en campo al momento
del muestreo; la Dap se obtuvo mediante
muestreo con toma muestra tipo Uhland
con el método del cilindro metalico;
el %EG se determiné mediante técnicas
de tamizado en base a peso, y el %CO se
realiz6 por el método de combustion
humeda (Walkley vy Black, 1934)
modificado, en el cual el suelo se oxida
con una solucién de dicromato de potasio
estandarizada, utilizando el calor
producido por la dilucion de &acido
sulfurico concentrado, en la solucion
cromica (Walkley y Black, 1934), con
lectura a 650 nm en espectrofotometro de
luz visible (Valera, 2018).

Variables auxiliares

Las variables auxiliares empleadas en
este estudio se seleccionaron en
concordancia con el modelo de factores
de formacion de suelos de Jenny (1941) y
el modelo geoespacial multivariado
scorpan, formulado por McBratney et al.
(2003) para la prediccion de propiedades
del suelo. Este modelo establece las
relaciones entre las propiedades del suelo
y los factores de formacién espacialmente
referenciados, incluyendo otros datos de
suelo (s), clima (c), organismos (o),
relieve (r), material parental (p), tiempo
(a) y localizacién espacial (n). Las fuentes
de datos digitales utilizadas para generar
estas covariables ambientales incluyeron
un modelo digital de elevacion (MDE) de
15 m de resolucién espacial (Figura 3), a
partir del cual se derivaron los diversos
parametros morfométricos (variables

auxiliares o variables topograficas) tales
como: altitud (Alt) (Zevenbergeny Thorne,
1987; Burrough y McDonnell, 1998),
gradiente (Pend) y orientacién (Asp) de la
pendiente (Moore et al., 1991), posicion
relativa (PR) (Verbrugge, 2006), perfil de
curvatura (Perfil_C, curvatura vertical o
longitudinal), y plano de curvatura
(Plano_C, curvatura horizontal o
transversal) (Moore et al., 1993), area de
captacion (Area_C) (Tarboton et al. 1991),
el indice topografico de humedad (ITH)
(Wilson y Gallant, 2000), el indice del
potencial de escorrentia (ISP) y el indice
de transporte de sedimentos (LS), los
cuales fueron generadas con el programa
SAGAVv. 2.1.4. (Conrad et al., 2015).
También se utilizdé un mapa de
precipitacion media anual (PP) realizado
por kriging ordinario (Pineda et al., 2011),
y el indice de vegetacion de diferencia
normalizada (NDVI) calculado a partir de
las bandas roja e infrarroja de una imagen
Spot 5 multiespectral 658-330 (Rouse,
1974). Estas variables auxiliares fueron
empleadas como  pardmetros de
correlacién ambiental para la estimacion
de las propiedades especificas del suelo
en areas no muestreadas.

Analisis estadistico

Los datos de las variables de suelo y las
variables auxiliares se sometieron a un
analisis exploratorio (AED) con apoyo del
paquete estadistico SPSS® (IBM®
Statistics, versiéon 20), para determinar
los estadisticos descriptivos, como:
media, mediana, varianza, coeficiente de
variacion, valores maximos y minimos, y
los indices de asimetria y curtosis. Para
detectar la presencia de valores atipicos
se utilizd la metodologia de cercas
externas e internas de Tukey (1977), y
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posteriormente se realizé la prueba de
normalidad de Kolmogorov-Smirnov, para
evaluar la distribucion de los datos.

SSSIUOO 702l00 0

705|DDO

708]000 " IDOO

1117000
1

1114000
L

1111000

.

T
1114000

Datum: Regven

1111000

3

snm
Alto : 1421

. Bajo : 433

T 1
699000 702000

T
705000

U T
708000 711000

Figura 3. Modelo digital de elevacion del area de referencia espacial de la cuenca del rio

Caramacate. Fuente: Valera (2018).

Técnica de prediccion basada en
bosques aleatorios (RF, Random
Forest)

Para la prediccion y evaluacion de la
distribucion espacial del COS, se utilizé el
algoritmo de aprendizaje automatico de
bosques aleatorios (RF, Random Forest)
(Breiman, 2001). El método RF es un
algoritmo de aprendizaje automatico
(machine learning) que se ha utilizado
con éxito para predecir el carbono
organico del suelo en varias regiones y
condiciones de suelo. Random Forest es
un algoritmo de aprendizaje automatico
de tipo ensamble, lo cual significa que
combina varios algoritmos de aprendizaje
individuales para producir una mejor
precision en las predicciones. El
algoritmo crea varios arboles de decision
y combina las predicciones hechas por

cada arbol para producir una prediccion
final.

RF consiste en un conjunto de
clasificacion aleatoria y arboles de
regresion, cuyo algoritmo de hace crecer
diferentes arboles seleccionando al azar
y repetidamente variables predictoras y
casos de entrenamiento para desarrollar
una poblacion aleatoria de arboles. El
funcionamiento del algoritmo RF implica
dos pasos fundamentales: i) Creacién de
arboles de decisién, en la cual se
generan numerosos arboles de decision
utilizando un método de remuestreo
llamado bootstrap aggregation (bagging)
con reemplazo a partir de los datos
originales. Para cada arbol, se selecciona
aleatoriamente un subconjunto de
variables predictoras en cada nodo para
la divisién, lo que introduce aleatoriedad
y reduce la correlacion entre los arboles;
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y ii) Validacion interna, donde se utiliza un
conjunto de datos independientes, no
empleados en el bootstrap (conocidos
como datos out-of-bag u OOB), para la
validacion interna del modelo. La salida
final de RF es el promedio de las
predicciones de los arboles individuales.
(Breiman, 2001). La eficiencia de RF es
notable, especialmente cuando el
numero de descriptores es muy grande,
ya que puede manejar simultaneamente
variables categoricas y continuas, asi
como relaciones complejas de alto orden,
incluyendo la no linealidad y los efectos
de interaccion entre factores.

En esta investigacion, se utilizo el
software ArcGIS Pro® para llevar a cabo
la prediccién de los modelos RF de los
atributos edafolégicos en consideracion,
utilizando las variables auxiliares mas
importantes del sector. Para la prediccion
de las propiedades del suelo se utilizaron
mapas en formato raster de la
precipitacion anual media (PP), el indice
de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI), y los atributos morfométricos
derivados de un MDE de 15 m de
resolucion espacial de la zona estudiada.

Generacion de modelos de prediccién
de variables del suelo

La generacibn de modelos de
propiedades del suelo (%CO, Esp A, Dap,
%EG) con el programa Arc GIS Pro® se
realiz6 en tres fases: i) Entrenamiento
con un 75% de los datos, hasta obtener
la mejor combinacibn de variables
predictoras para el ajuste de los
parametros del modelo para minimizar el
error de prediccién, las variables
predictoras de mayor importancia, y el
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mejor ajuste del coeficiente de
determinacion (R?); i) Entrenamiento con
las variables de mayor importancia, y
generacion de los mapas de propiedades

del suelo en formato raster,
conjuntamente con el grado de
incertidumbre de cada modelo de

prediccion; y iii) Validacion de los
modelos de prediccion con un conjunto
de datos independientes equivalente al
25% del total.

El entrenamiento del Random Forest y la
posterior combinacion de sus resultados
para inferir el COS total es un proceso de
inferencia a partir de datos, lo cual es la
esencia del razonamiento inductivo. El
método se caracteriza por partir de
observaciones o datos especificos (en
este caso, los datos de variables del
suelo utilizados para entrenar el algoritmo
Random Forest y generar mapas
individuales) para luego construir una
generalizacion a través de un mapa final
de COS). El algoritmo Random Forest, al
aprender patrones de los datos de
entrada para predecir las propiedades del
suelo, opera de manera inductiva,
partiendo de lo particular (cada propiedad
del suelo por separado) a lo general (el
contenido total de COS).

Evaluacion de la bondad de ajuste de
modelos de prediccién variables del
suelo

En la evaluacion de la bondad de ajuste y
precision de los modelos (fase de
calibracion de modelos o entrenamiento)
de los modelos de prediccion se utilizaron
los indices del diagnéstico de regresion
generado en el proceso de
entrenamiento. Al predecir una variable
continua, el valor observado para cada
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una de las entidades de prueba se
compara con las predicciones de dichas
entidades en funcion del modelo
entrenado, y se obtienen los siguientes
indices: el coeficiente de determinacién
(R?), valor P y el error estandar (SE,
Standard Error) del valor estimado, mas
la raiz del error cuadratico medio (RMSE,
Root Mean Square Error). El coeficiente
R? describe el grado de colinealidad entre
los datos observados (medidos) vy
estimados. Un valor del error estandar de
la prediccion mas bajo indica una
estimacién mas precisa del modelo, y el
RMSE evalua la precision de la
prediccidn y sus valores deben ser lo mas
pequefio posible. Las ecuaciones que
definen los indices R? y RMSE son:

2 21 1 (Vi— YL)
=1 - Z=mOiID) 1
R 1 l 1(yl l ( )
RMSE = |11, (i~ 9)? @

donde: yies el valor observado o medido
en un sitio determinado i; yies el valor
estimado o inferido de y; yi es el valor
medio de y; y n es el numero de
observaciones.

Validacion de los modelos de
prediccion de variables del suelo

Para la evaluacién de la confiabilidad de
los modelos de prediccion de COS
(validacion) se utilizaron seis (6) indices:
1) error medio (ME, Mean Error), 2) error
absoluto medio (MAE, Mean Absolute
Error), 3) raiz del error cuadratico medio
(RMSE), 4) error medio estandarizado
(SME), 5) raiz del error cuadratico medio
estandarizado (SRMSE), y 6) coeficiente
de concordancia (CC). Los indices, ME,
MAE y RMSE contribuyen al analisis de
los resultados indicando el error en los

valores de la propiedad del suelo de
interés (Hengl et al., 2004). El ME evalua
el error sistematico e indica la presencia
de subestimacion (-) o sobrestimacion del
modelo (+). EI MAE expresa el tamafio
del error producido por el modelo en
comparacién con el valor real (Chicco et
al., 2021). RMSE evalua la precision de la
prediccion y mide la cantidad de error que
hay entre los conjuntos de datos medidos
y estimados. El indice RMSE y ME fueron
estandarizados con la desviacion
estandar de los residuos de los datos. El
SME indica la variabilidad de las
predicciones, cuyas estimaciones seran
mas adecuadas si sus valores estan mas
cerca de cero. El indice SRMSE es mas
preciso mientras mas se aproxime al
valor ideal de la unidad (1), si el error
estandarizado de la raiz cuadrada media
es mayor que 1, existe subestimacion de
la variabilidad en sus predicciones, y si es
menor que 1, se sobreestima la
variabilidad en sus predicciones. El indice
CC refleja el grado en el cual las
observaciones son estimadas en forma
correcta por el modelo. No es una medida
de correlacién como tal, sino una medida
del grado en el cual las predicciones del
modelo estan libres de errores. Este
indice CC se emplea como una medida
estandarizada del grado de error de
prediccién del modelo y variaentre O y 1.
Un valor calculado de 1 indica una
concordancia perfecta entre los valores
medidos y los predichos, y 0 indica que
no hay concordancia en absoluto
(Willmott et al., 2012). Las ecuaciones
complementarias de ME, MAE y CC son:
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ME = -3, (yi = §i) (3)

1 . A
MAE =~ |yi - il ()

n.(RMSE)?

CC=1-"52 (5)

PE = ¥ (I9i — 31 + lyi = ¥)? (6)

donde n es el numero de observaciones
y PE es el error potencial de la varianza;
y es el valor medio observado; yiy yi son
los valores estimados y medidos,
respectivamente.

Estimacion de la reserva de carbono
organico del suelo

La reserva de COS expresada en t ha™
se calculé utilizando la siguiente formula
(Penman et al., 2003); FAO, 2017):

COS (tha’) =CO xDap xp x (1-%EG) x 10  (7)

donde CO es el contenido de CO en gkg
-1, Dap es la densidad aparente del suelo
entm3, p es el espesor o profundidad del
suelo en metros (m), vy EG es la
correccion por presencia de material
grueso en los suelos (> 2 mm) expresado
como fraccion decimal, y el factor 10 se
utiliza para la conversion de unidades. En
la estimaciéon del COS se emplearon los
mapas raster de 15 m de resolucion
espacial de cada una de las variables
edafologicas de la ecuacion 7,
empleando la calculadora raster de la
herramienta SIG ArcGIS Pro®.

RESULTADOS Y DISCUSION
Estadisticos descriptivos

Los resultados de los estadisticos
descriptivos de las propiedades edaficas
empleadas en la generacion y validaciéon
de los modelos de prediccion, se
presentan en el Cuadro 1.

Cuadro 1. Estadisticos descriptivos de las variables edaficas empleadas en la generacién y validacion

de los modelos de prediccion.

Variable N Min Max Media Mediana S Varianza CV (%)
CO (%) 130 0,59 3,65 1,77 1,71 041 0,24 23,2
Esp A (cm) 130 5,00 38,0 16,1 14,0 7,30 53,6 45,6
Dap (g cm3) 100 1,11 1,70 1,36 1,36 0,12 0,002 9,1
EG (%) 130 0,00 73,0 26,9 224 193 373,0 71,7

S: Desviacion estandar, CV: Coeficiente de variacion, CO: Carbono orgénico, Esp A: Espesor A,

EG: Esqueleto grueso, Dap: Densidad aparente.

En el conjunto de datos edaficos
destacan los siguientes aspectos: a) las
altas variaciones del espesor del
contenido de fragmentos gruesos en la
superficie; b) las moderadas variaciones
del espesor del horizonte superficial de

los suelos, y c) la baja variabilidad del
contenido de carbono organico y la
densidad aparente de los suelos, con CV
del 23,2% y 9,1% respectivamente.

La correlacion lineal entre las
propiedades edéficas y las variables
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auxiliares derivadas de MDE e imagenes
satelitales se presenta en el Cuadro 2, en
el cual se destacaron las siguientes
tendencias entre propiedades edéficas y
variables ambientales: a) el espesor del
horizonte superficial expresa una ligera
correlacion positiva con el indice de
humedad y el &rea de captacion, y
correlacién negativa con la pendiente del
terreno; b) el contenido de esqueleto

grueso refleja una ligera correspondencia
positiva con la altitud, la pendiente del
terreno y la precipitacion; y la densidad
aparente correlaciona negativamente con
el indice topografico de humedad y la
orientacion de la pendiente; y c) el
carbono orgéanico estd relacionado
directamente con la altitud, la
precipitacion y el indice de vegetacion.

Cuadro 2. Coeficientes de correlacion lineal entre las variables edéficas y las variables auxiliares.

Variables Auxiliares

Variable

Edafica Alt Pend Asp ITH AreaC PerfilC PlanoC PR NDVI PP
%CO 0,13 003 012 002 001 -007 005 -0,11 “0,23 0,13
Esp A 002 *-0,19 -0,04 “0,29 0,24 -0,08 0,09 -001 005 004
Dap (g cm) 005 0,17 *-0,23*-0,23 "-0,20 ‘0,77 -0,05 0,10 '0,17 -0,00
WEG "0,29  “0,23 -0,157-0,28 0,21 0,02 -0,12 -0,04 -0,06 *0,36

**La correlacion es significativa al nivel 0,01. *La correlacion es significante al nivel 0,05.
Alt: Altitud, Pend: Pendiente, Asp: Orientacion, Area_C: Area de captacion, Perfil_C: Perfil de
curvatura, Plano_C: Plano de curvatura, PR: Posicion relativa, PP: Precipitacion.

Las correlaciones observadas entre los
dos conjuntos de variables no son muy

elevadas, aunque presentan niveles
significativos  estadisticamente,  sin
embargo, todos los valores del

estadistico lineal son inferiores a 0,36 y
en promedio no superan al valor de r=
0,20. Esta situacion, donde las relaciones
lineales son deébiles a pesar de la
significancia estadistica, es un indicativo
de la alta complejidad de las relaciones
suelo-ambiente en paisajes montafosos,
sugiriendo que estas relaciones no son
explicitamente lineales. Esta
caracteristica del conjunto de datos
justifica la eleccion de un método de
aprendizaje automatico como Random

Forest, que es capaz de modelar
relaciones complejas y no lineales, a

diferencia de los modelos lineales
tradicionales que probablemente
tendrian un rendimiento predictivo

insatisfactorio en este entorno (Valera,
2018).

Entrenamiento 'y generacion de
modelos de prediccion de propieda-
des del suelo con técnicas RF

Los resultados de las evaluaciones para
la obtencion de los modelos de prediccion
de las propiedades de los suelos con
entrenamiento del 75% de los datos,
permitidé la obtencion de la combinacion
de variables predictoras mas apropiadas
para el ajuste de los parametros del
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modelo. Las caracteristicas generales
para la generacion de los modelos de
prediccion de las propiedades del suelo
se indican en el Cuadro 3. El
entrenamiento se alcanzé con 500

arboles a una profundidad variable que
oscil6 entre 7 y 20 arboles, con 4
variables aleatorias para el proceso de
generacion de los modelos de las
variables %CO, Esp A, Dap y %EG.

Cuadro 3. Caracteristicas de los datos de entrenamiento de los modelos de prediccién

Criterios Valor
Numero de arboles 500
Tamario de hoja 1
Profundidad de los arboles 7-20
Profundidad media del arbol 13
Cantidad de datos de entrenamiento disponibles por arbol (%) 100
Numero de variables auxiliares 12
Numero de variables muestreadas aleatoriamente 4
Cantidad de datos utilizados para el entrenamiento (%) 75
Cantidad de datos utilizados para validacion (%) 25

Los modelos de las variables
consideradas (%CO, Esp A, Dap, %EG)
se generaron con las covariables mas
importantes para cada una, las cuales se
sefialan en la figura 3. Para el contenido
de carbono orgénico, las variables mas
importantes  fueron el indice de
vegetacion, el area de captacion y el
plano de curvatura, lo cual significa que
las zonas con presencia de vegetacion
boscosa, un area de captacion y una
curvatura horizontal tendra contenidos de
CO distintas, capaces de explicar la
variacion espacial de dicha propiedad.

En cuanto al espesor del horizonte
superficial del suelo, las variables
auxiliares de mayor importancia son la
orientacion de las laderas, la altitud, la
pendiente y la precipitacién, aunado a la

curvatura del terreno y el indice de
vegetacion. La variacion de Esp A esta
relacionada con las caracteristicas de
relieve, la forma del terreno y la
dominancia 0 poca existencia de
vegetacion, y expresa valores que
obedecen a la ocurrencia de procesos de
erosion de materiales sdélidos vy
sedimentos, y a movimientos en masa,
caracteristicos de la zona evaluada. Este
impacto se acelera por las pendientes
existentes y se activa con el factor
precipitacion, generando desde suelos
muy delgados en las partes altas de las
laderas, a suelos moderadamente
profundos en las partes bajas (pie de
ladera, terrazas de valles intramontanos).
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Figura 3. Importancia de las variables empleadas en el entrenamiento y generacion de los
modelos de prediccion de propiedades del suelo.

Esas variables auxiliares también son
consideradas de gran importancia en la
generacion del modelo de densidad
aparente del suelo, pero con un mayor
peso dado por la curvatura vertical del
terreno y la altitud, con influencia de la
precipitacion. También la variable EG
resulté influenciada por la curvatura
horizontal del terreno y el factor LS,
relacionado con el transporte de
sedimentos.

Evaluacion de los modelos de

prediccion de variables edaficas

La evaluacién de la bondad de ajuste de
los modelos estimados de las
propiedades del suelo genero

coeficientes de determinacion que
explican mas del 93% de la variabilidad
de los suelos. Los resultados del
entrenamiento se resumen en el Cuadro
4, donde también se puede observar el
bajo nivel de incertidumbre obtenido con
los indices RMSE y el error estandar de
los datos. Los mayores errores estan
dados por las variables Esp Ay %EG, los
cuales presentaron una mayor varianza y
los mas altos valores del coeficiente de
variacion.

Estos altos valores de R2 durante la fase
de entrenamiento indican que los
modelos RF fueron altamente efectivos
para explicar la variabilidad observada en
los datos de calibracion para todas las
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propiedades del suelo consideradas. Un
R2 superior a 0,90 para todas las
variables es un indicador de un ajuste
muy fuerte del modelo a los datos de
entrenamiento, lo que demuestra la
capacidad de RF para capturar las
complejas interacciones entre las
propiedades edaficas y las covariables
ambientales en el area de estudio. Este
rendimiento superior en la fase de

entrenamiento es un prerrequisito para la
capacidad de generalizacion del modelo
a datos no vistos, que se evalla en la
fase de validacion.

La figura 4 corrobora las aseveraciones
anteriores, mediante la representacion de
los valores estimados en funcion de los
valores observados.

Cuadro 4. Indicadores de la bondad de ajuste de los modelos de prediccién de variables del

suelo con la técnica RF.

Variable del suelo

Indice CO (%) Esp A (cm) Dap (g cm™) EG (%)
R? 0,963 0,948 0,932 0,946
Valor-p 0,000 0,000 0,000 0,000
SE 0,013 0,017 0,021 0,016
RMSE 0,181 2,734 0,050 6,430

R2: Coeficiente de determinacion, SE: Error estandar, RMSE: Raiz del error cuadratico
medio, Valor-p: nivel de significacién (p<0,05)
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Figura 4. Calibracién de los modelos de prediccion espacial de variables del suelo.
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Estos resultados indican la potencialidad
del método RF, mostrando altos
coeficientes de determinacidén y errores
muy cercanos a cero, capaz de
considerar la variabilidad presente en los
suelos del sector evaluado dentro de la
cuenca del rio Caramacate.

Modelos de prediccion espacial de
propiedades del suelo con las técnicas
RF

La aplicacion de las técnicas de Random
Forest permitidé la generaciéon de mapas
de distribucion espacial para el %CO,
Esp A, Da y %EG en la cuenca del rio
Caramacate. Los resultados de los
modelos de las propiedades del suelo en

a) Carbono organico (%)

CO (%)
o High:3.18

S Low: 1,05

S
Dap (g/em3)
o High: 1.59

L Low:1.21

formato raster se presentan en la figura 5.
Los mapas de %CO y Esp A mostraron
valores mas altos en las zonas con mayor
cobertura boscosa y menor alteracion,
como las areas al Nor-este de la cuenca,
donde la altitud y la precipitacion son
mayores, favoreciendo la acumulacion de
materia organica y el desarrollo de
horizontes  superficiales de mayor
espesor. Por el contrario, en las zonas
con problemas de erosion y uso intensivo
para ganaderia extensiva, especialmente
en las laderas de alta pendiente en la
zona central y occidental de la cuenca, se
visualiza que el %CO y el Esp A son
menores, reflejando la pérdida de suelo
superficial y materia organica.

b) Espesor A (cm)

Esp A (cm)
o High:38

L Low: s

Figura 5. Modelos de prediccion de variables edéficas relacionadas con la estimacién del
carbono organico en la capa superficial del suelo.

En cuanto a la densidad aparente (Dap) y
el contenido de esqueleto grueso (%EG),

los mapas reflejan la influencia del
material parental y los procesos de
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degradacion, ya que las zonas con mayor
%EG corresponden a areas con
horizontes mas delgados, donde Ila
erosion ha expuesto el material parental,
mientras que la Dap varia en funcion de
la compactacion del suelo generada por
el uso de la tierra, y el bajo contenido de
materia organica. En tal sentido, la
capacidad de RF para generar estas
representaciones continuas y detalladas
de las propiedades del suelo fue
fundamental para comprender la
heterogeneidad espacial, facilitando la
interpretabilidad  del modelo de
clasificacion resultante.

Validacion de los modelos de

prediccion RF

Los indices de evaluacion de la exactitud
de los modelos RF obtenidos con el
conjunto de datos independientes para la
validacion se sefialan en el Cuadro 5.
Tanto MAE como ME y RMSE, reflejan
valores indicativos de ciertos errores a
nivel de las propiedades edéficas, lo cual
evidencia una relacion directa entre el
conjunto de datos empleado en la
calibracion de los modelos y los datos
utilizados para la validacion.

Cuadro 5. Evaluacion de la exactitud de los modelos de prediccién de variables del suelo con

RF en el area estudiada.

Variable del suelo*

Indice CO (%) Esp A (cm) Dap (g cm®) EG (%)
ME 0,006 1,697 -0,015 1,441
MAE 0,091 2,487 0,073 8,535
RMSE 0,114 2,886 0,089 10,55
SME 0,049 0,715 -0,167 0,136
SRMSE 0,999 0,991 0,997 0,992
CcC 0,813 0,593 0,665 0,855

*Validacion con datos independientes: 30 perfiles de suelo. RMSE: Raiz del error cuadratico
medio, SRMSE: Raiz del error cuadratico medio estandarizado, ME: Error medio, SME:
Error medio estandarizado, MAE: Error medio absoluto, CC: Coeficiente de concordancia.

En el caso del MAE y el ME, la mayoria
de los valores obtenidos son cercanos a
cero lo que indica una prediccion
imparcial no sesgada o0 con muy poco
sesgo, aungue la excepcion esta dada
por contenido de fragmentos gruesos
(EG), donde el error sistematico es
mayor, debido posiblemente a la
influencia de procesos de arrastre y
pérdida de parte de los suelos en los
relieves de ladera de alta pendiente de

los paisajes montafiosos. Los valores de
RMSE son ligeramente pequefios, lo cual
sugiere que la evaluacion de la prediccion
de las propiedades del suelo en la zona
de interés es confiable, aun con ciertas
diferencias generadas por el %EG en
diversas zonas de la cuenca del rio
Caramacate. Ademas, los valores de la
SRMSE en todas las variables edaficas
son cercanos a uno, lo que indica que la
varianza del error de prediccion es una
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evaluacion realista de

observada.

la precision

Los coeficientes de concordancia (CC)
obtenidos para las variables fueron:
0,813 para %CO, 0,593 para Esp A,
0,665 para Dap y 0,855 para %EG. Estos
valores indican una consistencia de
moderada a alta de los modelos base
asociados con la estimacion del COS. El
CC para %CO y %EG es particularmente
alto (superior a 0,81), lo que sugiere que
el modelo RF es muy preciso en la
prediccibn de estas propiedades. Este
rendimiento es consistente con la baja
variabilidad observada para %CO en los
estadisticos descriptivos (CV del 23,2%),
lo que facilita su prediccién. Sin embargo,
el CC para Esp A (0,593) y Dap (0,665)
es moderadamente menor.

Esta diferencia en el rendimiento
predictivo puede atribuirse a la mayor
variabilidad inherente de estas
propiedades, especialmente el Esp A (CV
del 45,6%) y el %EG (CV del 71,7%).
Esta alta variabilidad representa un
desafio persistente para la cartografia,
incluso con algoritmos avanzados como

RF, ya que la heterogeneidad a
microescala puede no ser
completamente capturada por las

covariables ambientales a 15m de
resolucion.

La confiabilidad de las predicciones
también puede verse influenciada por
factores como el material parental, la
topografia y la susceptibilidad a
movimientos en masa, como se observo
en estudios previos en la misma cuenca
(Pineda, 2008; Valera, 2015). Esto
sugiere que las caracteristicas
geoldgicas aunado a las altas pendientes
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del terreno y los procesos erosivos
pueden introducir una incertidumbre
adicional en la prediccion, modulando la
capacidad predictiva del modelo RF. A
pesar de estas variaciones, la capacidad
de RF para generar modelos con una
consistencia general de moderada a alta
en un ambiente tan complejo es un
avance significativo para la cartografia
digital de suelos. Pero en general, el
grado de acuerdos entre los valores
medidos y estimados para un conjunto de
datos independientes es superior al 59%
de los casos, con un promedio global de
73% para las variables consideradas.

Esto significa que, mediante la
informacion de los datos edaficos y
auxiliares obtenidos con la aplicacion del
algoritmo RF se puede obtener una
estimacion aceptable en la zona de
estudio, aun utilizando un conjunto de
datos limitados. Estos resultados
demostraron ser superiores a los
obtenidos en la zona con la aplicacion de
métodos de regresion lineal mudltiple,
regresion kriging, Fuzzy c-means (FCM)
y FKCN (Fuzzy Kohonen Clustering
Network) en estudios previos (Valera,
2018).

Modelo digital de la reserva de
carbono organico del suelo

La aplicacion de los modelos RF para
predecir el %CO, EspA, Dapy %EG, y su
posterior integracion mediante la férmula
de Penman et al. (2003) y FAO (2017),
permitio la estimacion de la reserva de
COS en la capa superficial de los suelos
de la cuenca del rio Caramacate. Los
resultados indicaron que la reserva de
COS en el area de estudio varia
significativamente, con valores que
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oscilan entre 6,5y 130 t ha™ (Figura 5).

Esta amplia variacién espacial en la
reserva de COS refleja directamente la
heterogeneidad del paisaje y la influencia
de los factores formadores del suelo y los
procesos de degradacion. Las zonas con
problemas de erosidon, tipicamente
asociadas con laderas de alta pendiente
y uso de ganaderia extensiva, muestran
las reservas mas bajas de COS. Esto se
debe a la pérdida de la capa superficial
del suelo, rica en materia organica, por la

699000 702000

705000

accion de la erosion hidrica y los
movimientos en masa. En contraste, las
zonas con cobertura boscosa,
especialmente en las partes mas altas y
menos perturbadas de la cuenca,
exhiben las reservas mas elevadas de
COS. La presencia de bosques favorece
la acumulacion de materia organica a
travées de la biomasa vegetal y la
reduccion de la erosion, lo que permite
una mayor estabilidad del carbono en el
suelo.
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Figura 7. Modelo digital de la reserva de carbono organico del suelo en paisajes de la Cuenca

del rio Caramacate.

El modelo digital de la reserva de COS ha
sido capaz de proporcionar una
representacion espacial detallada que
permite identificar areas criticas con baja
acumulacion de carbono, asi como zonas
con alto potencial de secuestro. Esta
informacion es crucial para la

planificacion del uso de la tierra y la
implementacion de estrategias de manejo
sostenible, como la reforestacion,
medidas de conservacion y el uso de
materiales organicos, que puedan
contribuir a aumentar el COS y mejorar la
resiliencia de los ecosistemas
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(Thompson y Kolka, 2005).

Los resultados obtenidos expresaron
una correspondencia légica con otras
investigaciones que reflejaron que el
area con mayor elevacién y cubierta
forestal contiene valores mas altos de
existencias de COS, donde también
ocurre la mayor precipitaciéon (Chen et
al., 2021). Ademas, de forma similar se
ha encontrado siempre un mayor
contenido de materia organica en el
suelo a mayor altitud que a menor altitud
(Chen et al., 2022). Los resultados de

esta  investigacion  también  se
corresponden con los estudios de
Ramesh et al. (2019), quienes

mostraron que, aunque los efectos del
uso de la tierra sobre el COS son
complejos, una mayor perturbacién del
suelo conduce a una mayor pérdida de
COS y a una menor acumulacion.

Ademas, los bosques con mayor
cobertura de copas y menor
perturbacion son capaces de

proporcionar mejores condiciones para
conservar el suelo y promover una
mayor acumulacion de materia organica
en la capa superficial (Xiao et al., 2015),
como ha sucedido en la cuenca del rio
Caramacate. ElI modelo obtenido
enfatiza la importancia de diversos
factores donde destacan el clima, el
relieve y la cobertura vegetal (Khanal et
al., 2023).

Un aporte final de la importancia de la
presente investigacion esta referida al
contraste con algunos  estudios
relacionados con el COS, a nivel
nacional, en Ameérica Latina y a nivel
global. La aplicacion de la técnica de
Bosques Aleatorios para la estimacion
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del COS en rio

Caramacate

la cuenca del
representa una
contribucion vital para abordar la
deficiencia cronica de informacion
edéfica detallada en Venezuela. El pais
ha experimentado una  pérdida
significativa de ecosistemas naturales
(mas de 4 millones de hectareas en casi
cuatro décadas) y enfrenta riesgos de
desertificacion, especialmente  en
regiones transformadas para usos
agricolas  (MapBiomas Venezuela,
2024). La cuenca del rio Caramacate,
con sus intensos procesos de
degradacion ambiental y escasez de
datos, es un ejemplo paradigmatico de
esta problemética. Los resultados de
este estudio no solo llenan un vacio de
conocimiento local, sino que también
ofrecen una metodologia replicable para
otras cuencas montafiosas venezolanas
gue enfrentan desafios similares de
degradacion y falta de informacién, lo
qgue es crucial para la planificacion y
gestion de los recursos naturales a nivel
local y nacional.

El enfoque de este estudio en el carbono
organico del suelo en paisajes
montanosos degradados por la actividad
agricola y los movimientos en masa,
complementa los esfuerzos regionales en
América Latina. Mientras que algunos
paises de la region, como Colombia, han
centrado sus esfuerzos en la proteccion
de grandes sumideros de carbono
forestales en la Amazonia y la mitigacién
de la deforestacion (Green Climate
Fund., 2023), o como Costa Rica, que ha
implementado programas de Pago por
Servicios Ambientales (PSA) para la
conservacion forestal y el aumento de las
reservas de carbono (MINAE, 2017). Este


https://link.springer.com/article/10.1007/s10661-025-14123-1#ref-CR45
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estudio se enfoca en la dinamica del COS

a nivel de suelo en un contexto de
montana con uso agropecuario
extensivo.

La variabilidad espacial del COS en
paisajes de montaina, influenciada por la
topografia, el uso de la tierra y la
degradacion, es una caracteristica
comun en muchas regiones andinas y
centroamericanas (CCAD, 2010). Este
estudio subraya la necesidad de
soluciones adaptadas a las
particularidades de cada region,
reconociendo que la gestién del COS en
suelos agricolas de montafia, a menudo
degradados, es un componente distinto y
crucial de la mitigacion del cambio
climatico y la gestion sostenible de la
tierra que no siempre recibe la misma
atencion que los sumideros forestales. La
metodologia aplicada en Caramacate
puede servir de modelo para Ila
evaluacion detallada del COS en otros
paisajes agricolas de montafa en
América Latina, contribuyendo a una
comprension mas holistica de los
balances de carbono a nivel regional.

A nivel mundial, el algoritmo Random
Forest ha sido ampliamente reconocido
como una de las técnicas de aprendizaje
automatico mas exitosas para la
cartografia digital de suelos, superando a
menudo a los modelos lineales
tradicionales. La precision promedio de
prediccion de RF en estudios globales
puede superar el 85%. (Sharma et al.,
2025). Los coeficientes de determinacién
(R?) obtenidos en este estudio para el
entrenamiento de los modelos RF (%CO:
0,963; Esp A: 0,948; Dap: 0,932; %EG:
0,946) son excepcionalmente altos y se
encuentran entre los mas elevados

reportados en la literatura para la
prediccion de propiedades del suelo. Por
ejemplo, estudios recientes que utilizan
modelos RF con zonificacién climatica
para estimar la densidad de COS (0-20
cm) en China reportaron un R? de 0,55
(Dong et al., 2025), lo que resalta el
rendimiento superior del modelo en este
estudio.

A pesar de los desafios globales en la
cartografia del COS, como la necesidad
de armonizar datos in-situ y la
disponibilidad de imagenes de alta
resolucion (FAO, 2017), la metodologia
de este estudio demostré que RF puede
lograr una precision excepcional incluso
en entornos montafiosos complejos con
datos de muestreo limitados. Aunque
existen avances en otras técnicas de
machine learning, como el aprendizaje
por transferencia con redes neuronales
convolucionales (CNN) que pueden
mejorar la precision en escenarios con
datos limitados (Han et al., 2025), la
robustez y eficacia de RF, como se
evidencia en este trabajo, mantienen su
relevancia. Este estudio se alinea con el
imperativo global de mejorar la precisiéon
de los datos de COS para desarrollar
estrategias de adaptacién y mitigacion
del cambio climatico (FAO, 2016),
posicionandose como un caso de estudio
relevante para regiones con
caracteristicas similares en todo el
mundo.

CONCLUSIONES

La aplicacion del algoritmo de
aprendizaje automatico Random Forest
demostrd ser una técnica robusta y eficaz
para la generacibn de modelos de
prediccion espacial de propiedades clave
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del suelo, como el porcentaje de carbono
organico (%CO), el espesor del horizonte
A (Esp A), la densidad aparente (Dap) y
el contenido de esqueleto grueso (%EG),
en el complejo paisaje montafioso de la
cuenca del rio Caramacate. Los altos
coeficientes de determinacion (R?)
obtenidos durante la fase de
entrenamiento (superiores a 0,93 para
todas las variables) y los satisfactorios
coeficientes de concordancia (CC) en la
validacion (0,813 para %CO, 0,593 para
Esp A, 0,665 para Dap y 0,855 para
%EG) demuestraron la fuerte capacidad
predictiva del modelo en este entorno.

El estudio ha logrado estimar con éxito la
distribucion espacial de las reservas de
COS en la capa superficial de los suelos,
revelando una significativa variabilidad en
el paisaje, con valores que oscilan entre
6,5 y 130 t ha™'. Esta variacion esta
directamente relacionada con los
procesos de degradacion del suelo, el
uso de la tierra y la cobertura vegetal,
mostrando menores reservas en areas
erosionadas y mayores en zonas
boscosas. El rendimiento del modelo,
aunque generalmente alto, mostré una
consistencia moderadamente menor
para variables como el espesor del
horizonte superficial y la densidad
aparente, lo cual se atribuye a la alta
variabilidad de estas propiedades en un
ambiente tan dindmico y complejo como
el de la cuenca del rio Caramacate.

Esta investigacion cumple con sus
objetivos al proporcionar una alternativa
cuantitativa y eficiente para la generacién
de informacién de suelos en ambientes
montanosos con escasez de datos,
contribuyendo a cerrar la brecha de

informacion edafica en zonas de dificil
acceso. Los mapas detallados de COS
generados son herramientas valiosas
para la planificacién del uso sostenible de
la tierra, el control de la erosion y el
disefio de estrategias de mitigacion del
cambio climatico a nivel de la cuenca
estudiada.

Para futuras investigaciones, se sugiere
explorar la integracién de covariables
mas dinamicas, como los cambios en el
uso de la tierra a lo largo del tiempo, y
evaluar la aplicabilidad de modelos de
aprendizaje profundo (como las redes
neuronales convolucionales) que han
mostrado prometedoras mejoras en la
precision, especialmente con datos
limitados. Asimismo, la replicacion de
esta metodologia en otras cuencas
montafosas venezolanas con
caracteristicas similares podria fortalecer
la base de datos de COS a nivel local,
regional y nacional.
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