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RESUMEN

La materia organica del suelo juega un papel importante en los sistemas agricolas, y, es uno de los
principales indicadores de la calidad, salud y productividad del suelo. La informacion sobre la
distribucién de la materia organica es clave no solo para el manejo de la fertilidad del suelo sino también
para estimar la reserva de carbono organico del suelo (COS). Ademas, el conocimiento de la
distribucion espacial de las reservas de carbono organico contribuye al manejo sostenible del uso de la
tierra y al funcionamiento de los ecosistemas, y es muy importante como indicador de la calidad del
suelo. Con la finalidad de conocer la variacién espacial del carbono organico en suelos agricolas, en
este trabajo se utilizaron 2.179 muestras de suelo compuestas georreferenciadas, derivadas de
muestreos realizados a 20 cm de profundidad, en distintas unidades de produccion en la region Oriental
del estado Guarico, Venezuela. Para la estimacion de la reserva de COS, en este estudio se utilizé la
cartografia digital del suelo (DSM) para predecir y evaluar la distribucion espacial de COS utilizando
métodos geoestadisticos avanzados como Kriging Bayesiano Empirico (KBE) y regresiéon kriging
Bayesiano Empirico (RKBE), y el algoritmo de aprendizaje automatico denominado bosques aleatorios
(RF, random forest). En el proceso de interpolacion por el método KEB se empled la totalidad de los
datos de carbono organico, con RKEB se utilizaron los datos de suelo y variables relacionadas con los
factores formadores del suelo. Los resultados indicaron que los tres métodos son capaces de estimar la
distribucion espacial de la reserva de COS, con variaciones que oscilaron entre 7 y 62 t ha™' para el
método de interpolacion KBE, entre 2 y 67 t ha™' para RKBE, y entre 14 a 56 t ha™' para RF. El método
RF mostré un menor error cuadratico medio (ECM) y el mas bajo error estandar promedio (EEP).
Ademas, la generacién del modelo RF arrojo un R?=0,95 y la validacién con el 10% de los datos arrojo
un coeficiente de acuerdo de 0,83 lo cual corresponde con una alta consistencia del modelo. Puede
concluirse que RF proporciona una mejor estimacion y variabilidad espacial del COS; sin embargo, una
mayor seleccion y eleccion de variables auxiliares y una mejor seleccion de los puntos de muestreo del
suelo podrian mejorar la precision de la predicciéon de RF.

Palabras clave: Cartografia digital, Suelos, Geoestadistica, Carbono organico, Bosques aleatorios,
Kriging Bayesiano Empirico

SPATIAL PREDICTION OF ORGANIC CARBON IN AGRICULTURAL SOILS IN THE
EASTERN REGION OF GUARICO STATE, VENEZUELA

ABSTRACT

Soil organic matter plays an important role in agricultural systems, and is one of the main indicators of
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soil quality, health and productivity. Information on the distribution of organic matter is key not only for
soil fertility management but also for estimating the soil organic carbon stock (SOC). Furthermore,
knowledge of the spatial distribution of organic carbon stocks contributes to sustainable land use
management and ecosystem functioning, and is very important as an indicator of soil quality. In order to
know the spatial variation of organic carbon in agricultural soils, 2,179 geo-referenced composite soil
samples derived from sampling at 20 cm depth in different production units in the Eastern region of
Guarico state, Venezuela, were used in this work. For the estimation of the SOC stock, digital soil
mapping (DSM) was used in this study to predict and evaluate the spatial distribution of SOC using
advanced geostatistical methods such as Empirical Bayesian Kriging (EBK) and Empirical Bayesian
Kriging regression (EBKR), and the machine learning algorithm called random forest (RF). The
interpolation process for the EBK method used the whole organic carbon data, with EBKR the soil data
and variables related to soil-forming factors were used. The results indicated that all three methods are
able to estimate the spatial distribution of the COS stock, with variations ranging from 7 to 62 t ha™ for
the EBK interpolation method, from 2 to 67 t ha™' for EBKR, and from 14 to 56 t ha™' for RF. The RF
method showed the lowest mean square error (MSE) and the lowest average standard error (ASE).
Furthermore, the RF model generation yielded an R?=0.95 and the validation with 10% of the data
yielded an agreement coefficient of 0.83 which corresponds to a high model consistency. It can be
concluded that RF provides a better estimation and spatial variability of COS; however, a better
selection and choice of auxiliary variables and a better selection of soil sampling points could improve
the prediction accuracy of RF.

Keywords: Digital mapping, Soils, Fertility, Geoestatistics, Organic carbon, Kriging Empirical
Bayesian

INTRODUCCION

La materia organica del suelo juega un papel importante en los sistemas agricolas, y,
es uno de los principales indicadores de la calidad y productividad del suelo. La
informacion sobre la distribucion de la materia organica es fundamental tanto para el
manejo de la fertilidad del suelo, como para estimar la reserva de carbono organico
del suelo. Por otra parte, el aumento de la materia organica puede mitigar el cambio
climatico mediante el almacenamiento de carbono en suelo, lo cual influye tanto en el
secuestro de COS como en la salud del suelo. EI COS es el mayor reservorio de
carbono terrestre (entre el 50 y el 80 % del carbono terrestre total) y un medio
importante para mitigar el cambio climatico (IPCC, 2016), determina la capacidad de
fuente o sumidero de carbono de un paisaje e influye en las propiedades fisicas,
quimicas y biologicas del suelo (Odebiri et al., 2020), y ademas es la base principal
de diversos estudios e investigaciones relacionadas con agricultura, ecologia,
cambio climatico y desarrollo sostenible. En general, los suelos representan una
importante reserva de carbono, y la estimacion de la existencia de COS es muy
relevante, si se tiene en cuenta que el COS es el factor central en la fertilidad del
suelo y la mitigacion del cambio climatico. Es decir, el CO es un indicador esencial de
la calidad del suelo y determina directamente la fertilidad del suelo y la productividad
de las plantas, ya que juega un papel importante en el suministro de nutrientes al
suelo y en la formacion de una mejor estructura del suelo (Farooq et al., 2022).

El estudio de la reserva de COS es muy importante porque la variacion en el
rendimiento de los cultivos dentro de un campo determinado es reflejada por la
variacién del COS, ya que, para lograr un manejo adecuado de los nutrientes del
suelo para la obtencion de un rendimiento uniforme de los cultivos, es necesario
conocer la cantidad de los nutrientes del suelo dentro de un campo determinado, y la
cantidad de carbono organico que se encuentra presente (Bashir et al., 2021). Es
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decir, un mejor monitoreo del carbono del suelo en las tierras agricolas, es util para el
secuestro de carbono y para el manejo sostenible del suelo. Sin embargo, la
perturbacion antropogénica severa en las tierras de cultivo, principalmente en
terrenos de poca pendiente, crea incertidumbre en la obtencion de informacién
precisa del suelo con datos limitados de muestras de suelo. En los agroecosistemas,
la distribucién espacial de las propiedades del suelo se ve afectada por procesos
ecoldgicos naturales influenciados por muchos factores, incluidos el clima, el tipo de
suelo, la topografia y el uso de la tierra (Liu et al., 2015). Por lo tanto, se convierte en
un desafio modelar el COS con precision a escala de parcelas, y sobre un area mas
amplia que se extienda por varios kildbmetros sin tener en cuenta estos factores.

Antes del surgimiento de las tecnologias geoespaciales, la distribucién espacial de
las propiedades del suelo, incluido el COS, se evaluaba a partir de estudios de suelo
convencionales y analisis de laboratorio de muestras de suelo recolectadas
utilizando estadisticas clasicas; un enfoque que es tedioso, lento y costoso. El
meétodo tradicional de levantamiento de suelos no podia proporcionar informacion
detallada sobre la variacidon del suelo requerida para muchas aplicaciones
ambientales, ya que se requieren enfoques alternativos. Como alternativa, se
desarroll6 la técnica de cartografia digital de suelos (DSM, digital soil mapping)y se
convirtié en un enfoque de la ciencia del suelo. Bajo el marco de la DSM, se han
desarrollado varios métodos de prediccion para estimar la distribucion espacial de
las propiedades del suelo, y en especial la distribucion de COS. La inferencia
espacial de propiedades del suelo es un procedimiento o conjunto de procedimientos
para la aplicacién de un modelo de relaciones suelo-paisaje (e.g. scorpan) para
predecir propiedades o clases de suelo, a partir de variables auxiliares y puntos de
muestreo de suelos (Dobos et al., 2006). Esta es esencialmente la importancia del
mapeo cuantitativo de suelos, lo que permite la obtencion de informacién precisa y
actualizada de un sector de interés, a fin de garantizar la aplicacion de un manejo de
sitio especifico de nutrientes para adaptarse a las condiciones variables
espacialmente. Asi que, para el manejo de los suelos agricolas de manera eficiente y
mantener su productividad, es esencial lograr estimaciones precisas del contenido
de materia organica y de su variacion espacio-temporal.

Através de los avances tecnoldgicos, existe una aplicacion integral de métodos para
el estudio de los suelos, mediante la utilizacion de datos ambientales auxiliares
derivados del procesamiento de imagenes de satélite y modelos digitales de
elevacion. Entre estos se encuentran los métodos geoestadisticos, y los algoritmos
de aprendizaje automatico, como la regresion lineal multiple, las redes neuronales
artificiales, la maquina de vectores de soporte, los arboles de decision, la regresion
cubista y los bosques aleatorios. Los datos ambientales auxiliares, como los
modelos digitales de elevacion (MDE), la teledeteccion, los datos climaticos y la
geologia, se han combinado a través de modelos predictivos para estimar las
propiedades del suelo. Se ha utilizado una gran cantidad de conjuntos de datos de
MDE existentes para extraer atributos del terreno (e.g. altitud, pendiente, orientacion
del terreno, indice topografico de humedad, etc.) como auxiliares para la prediccion
de diversas propiedades del suelo. Los datos de teledeteccion o sensores remotos,
por otro lado, también han servido como fuente de datos importantes para el estudio
tanto cualitativo como cuantitativo de las propiedades del suelo, incluido el COS, ya
que proporcionan un enfoque preciso, reproducible y espontaneo para cuantificar la
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variabilidad del COS.

En esta investigacion se utilizaron métodos geoestadisticos avanzados y una técnica
de aprendizaje automatico para la estimacién del carbono organico en suelos
agricolas de la region oriental del estado Guarico (Venezuela), con apoyo de datos
de laboratorio. Ademas, se utilizaron los datos auxiliares obtenidos de modelos
digitales de elevacion e imagenes de satélite, mas la informacién geoldgica y
climatica de la zona en consideracion.

MATERIALES Y METODOS
Area de Estudio

El area de estudio corresponde a la parte oriental del estado Guarico, cuyos datos
provienen de siete (7) municipios, donde destacan: Ribas, Infante, Zaraza, Santa
Maria de Ipire, EI Socorro, Chaguaramas y Monagas (Figura 1). La superficie de
estos municipios abarca un total de 29.419 km2, equivalente al 44,3% del territorio
del estado Guérico. La zona de interés se encuentra ubicada entre las coordenadas
Este: 1.086.027 m - 1.299.509 y Norte: 850.807 m - 1.111.148 m (Proyeccion Conica
conforme de Lambert, Datum: WGS 1984).
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Figura 1. Ubicacion relativa del Area de estudio en la regién oriental del estado Guarico, Venezuela.

La zona corresponde a una zona de vida de bosque seco tropical, con
precipitaciones promedios que oscilan entre 900 y 1.450 mm anuales (Fick y Hijmans,
2017), y dominancia de formaciones geoldgicas del del Oligoceno a Mioceno
(Formacion Quebradén, Quiamare, Uchirito, Capaya, La Pica, Chaguaramas),
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Pleistoceno (Formacion Mesa) y del Pleistoceno al Holoceno (zonas aluviales). El
paisaje predominante de la zona corresponde a colinas dominadas por relieves de
los llanos altos centrales ondulados y disectados, con presencia de suelos de los
ordenes entisoles, alfisoles, ultisoles y oxisoles (MARN, 1983).

Datos de suelo

En este estudio se utilizé una cantidad de 2.279 muestras de suelo compuestas,
derivadas del ingreso al laboratorio de servicio del Centro de investigacion y
Extension de Suelos y Aguas de la Universidad Romulo Gallegos (CIESA-UNERG).
Las muestras de suelo provienen de zonas agricolas bajo la siembra principal de
maiz y sorgo, a una profundidad de muestreo de 20 cm en promedio, y corresponden
a datos acumulados desde el afo 2000 hasta la fecha actual (Figura 2). La
determinacién del carbono organico de los suelos se realizé utilizando el método de
Walkley-Black (1934) basado en combustion humeda, con mediciéon por
espectrofotometria de Iluz visible a 650 nm. Los datos de suelo fueron
georreferenciados con apoyo de las coordenadas UTM del Censo Agricola (INE,
2007), complementados con hojas cartograficas a escala 1:100.000 y 1:25.000 del
Instituto Geografico Venezolano Simén Bolivar (IGVSB, 2004), y la plataforma
Google Earth Pro®.
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Figura 2. Distribucion de los sitios de muestreo de los suelos de la regién Oriental del estado Guérico.
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Variables auxiliares

Como variables ambientales auxiliares se utilizaron diversos mapas en formato raster
de 92 m de resolucion espacial, tales como: Modelo digital de elevacion (SRTM,
Shuttle Radar Topographic Mission), geologia (USGD, U.S. Geological Survey),
precipitacion media anual (PM Anual) (Wordclim 2.1, 1970-2000) (Fick y Hijmans,
2017); indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI, normalized difference
vegetation index) (plataforma MODIS, Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer), cobertura y uso de la tierra (sensor Sentinel 2A). Los atributos
geomorfométricos incluyeron: altitud, pendiente, indice topografico de humedad
(ITH), orientacion del terreno, area de captacion, posicion relativa, Factor LS (indice
de transporte de sedimentos), nivel base de la red de drenaje (CNBL, Channel
Network Base Level), distancia vertical a la red del canal o fluvial (VDCN, Vertical
Distance Channel Network), los cuales fueron calculados con el programa SAGA v.
2.1.4. (Conrad et al., 2015) a partir de la base de datos digitales de elevacion SRTM.

Reserva de carbono organico del suelo

La reserva de COS expresada en t ha-1 se calculd utilizando la formula empleada
por Penman et al. (2003):

COS (tha') = CO x Da x p x (1-%eg) x 10 (1)

donde CO es el contenido de CO en g kg™', Da es la densidad aparente del suelo en t
m3, p es el espesor o profundidad del suelo en metros (0,20 m) en estos casos, y eg
es la correccién por presencia de material grueso en los suelos (> 2 mm). Para la
densidad aparente del suelo se consideraron los valores medios de las clases de
textura dominante (Fa, F, FAa, A, AL) con énfasis en los contenidos de arena basado
en funciones de pedotransferencia (Tranter et al., 2007), y un contenido de esqueleto
grueso menor al 5% por tratarse de muestras derivadas de suelos agricolas, donde
las areas pedregosas son descartadas para el muestreo de suelos y el
establecimiento de cultivos.

Métodos de cartografia digital

En este estudio se utilizé el modelo SCORPAN como base de la cartografia digital del
suelo (McBratney et al, 2003) que establece las relaciones entre los atributos o
clases del suelo y los factores de formacion espacialmente referenciados [incluyendo
otros datos de suelo (s), clima (c), organismos (0), relieve (r), material parental (p),
tiempo (a) y localizacion espacial (n)]. Para la prediccion y evaluacion de la
distribucion espacial de COS se emplearon métodos geoestadisticos avanzados
como Kriging Bayesiano Empirico (KBE) y regresion kriging Bayesiano Empirico
(RKBE), y el algoritmo de aprendizaje automatico denominado bosques aleatorios
(RF, random forest). Como predictores se utilizaron variables auxiliares (indices
espectrales y parametros topograficos) derivadas de modelos de elevacion digital e
imagenes de satélite, con la finalidad de evaluar la distribucion espacial y la
variabilidad del COS, y comparar los modelos en funcion de su rendimiento
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predictivo. Para la estimacion de COS con RKBE se utilizaron las variables geologia,
cobertura y uso de la tierra, precipitacion media anual, variables auxiliares derivadas
de modelos digitales de elevacion e indices de imagenes de satélite (NDVI, indice de
vegetacion de diferencia normalizada), y para la estimaciéon con RF se utilizaron las
variables de mayor importancia, tales como geologia, cobertura y uso de la tierra,
NDVI, precipitacion media anual y altitud.

Kriging Bayesiano Empirico (KBE)

El Kriging bayesiano empirico (KBE) es un método de interpolacion de estadisticas
espaciales que automatiza los aspectos mas complejos del modelo kriging ordinario,
y calcula automaticamente los parametros del semivariograma por medio de un
proceso de creacion de subconjuntos y simulaciones. El Kriging bayesiano empirico
se diferencia ademas de otros métodos kriging en que tiene en cuenta el error
introducido al estimar el semivariograma subyacente (Krivoruchko, 2012). Otros
meétodos kriging calculan el semivariograma a partir de ubicaciones de datos
conocidas y utilizan este uUnico semivariograma para realizar predicciones en
ubicaciones desconocidas. En este proceso se asume implicitamente que el
semivariograma estimado es el verdadero semivariograma para la region de
interpolacidn. La ventaja del método consiste en tomar en cuenta la incertidumbre de
la estimacion del semivariograma, para estimar adecuadamente los errores estandar
de la prediccion (Krivoruchko y Gribov, 2019).

Regresion Kriging Bayesiano Empirico (RKEB)

El método de prediccion RKEB es un método de interpolaciéon geoestadistica
avanzada que utiliza el kriging empirico bayesiano (KBE) con mapas raster de
variables explicativas que se conoce que afectan el valor de los datos de
interpolacién. RKBE se diferencia de los métodos de kriging tradicionales porque
toma el error causado teniendo en cuenta la estimacion del modelo del
semivariograma (Krivoruchko, 2012). Esto es llevado a cabo para obtener nuevos
modelos de semivariograma cada vez a partir de los datos simulados del
semivariograma anterior, lo que convierte a KBE en un interpolador automatico fiable.
Este enfoque combina kriging con el analisis de regresion para hacer predicciones
que son mas precisas que las que pueden lograr la regresion o el kriging por si solos.
El método es una extension de KBE y un modelo de prediccion basado en regresion
espacial para la prediccion precisa de datos a escala local (Giustini et al. 2019). La
ventaja de RKEB sobre otros métodos lineales o enfoques geoestadisticos es que
considera la no estacionariedad y la relacidén entre variables primarias y secundarias
en consideracion. Aparte de esto, RKBE aborda el problema de la multicolinealidad
con las variables explicativas tomando en cuenta sus componentes principales,
como un medio de reduccién de la dimensidn para mejorar las predicciones. En este
articulo, se utilizé el software ArcGIS Pro® para llevar a cabo la prediccion del
modelo RKBE utilizando las variables explicativas representativas de la zona. En
este estudio se utilizaron mapas raster de geologia, precipitacion anual, altitud
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(msnm), uso y cobertura de la tierra e indice de vegetacion de diferencia normalizada
(NDVI) de la zona estudiada.

Bosques Aleatorios (RF, Random Forest)

El método Random Forest (RF) es un algoritmo de aprendizaje automatico 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. Este algoritmo
crea varios arboles de decision y combina las predicciones hechas por cada arbol
para producir una prediccion final.

RF es un método de aprendizaje automatico (ML, machine learning) ampliamente
utilizado, que consiste en un conjunto de clasificacion aleatoria y arboles de
regresion El algoritmo de RF hace crecer diferentes arboles seleccionando al azar y
repetidamente variables predictoras y casos de entrenamiento para desarrollar una
poblacion aleatoria de arboles. El algoritmo crece un conjunto de arboles de
regresion basados en particion recursiva binaria, donde el espacio predictor en cada
arbol el nodo se divide en funcion de divisiones binarias en un subconjunto de
predictores seleccionados aleatoriamente. La salida de RF es el promedio de las
predicciones de arboles individuales. Se ha demostrado que el algoritmo de RF
puede ser muy eficiente, especialmente cuando el numero de descriptores es muy
grande. El modelo RF es capaz de manejar simultaneamente variables categoricas y
continuas, asi como relaciones complejas de variables de alto orden como la no
linealidad y los efectos de interaccion (Breiman, 2001).

Analisis estadistico

Los datos de carbono organico de suelo se sometieron a un analisis exploratorio
(AED) con apoyo del paquete estadistico SPSS® (IBM® Statistics, version 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 utilizé la metodologia de cercas externas
e internas de Tukey (1977), y posteriormente se realiz6 la prueba de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov, para evaluar la distribucion de los datos.

Evaluacién de los modelos de carbono organico del suelo

Los modelos obtenidos por los métodos estadisticos avanzados (KBE, RKBE) se
generaron con el total de los datos, y la exactitud de los mapas se obtuvo mediante
validaciones cruzadas. En la evaluacion de la precision de los modelos se utilizaron
cinco (5) indices: el error medio (EM), el error medio estandarizado (EME), la raiz del
error cuadratico medio (RECM), la raiz del error cuadratico medio estandarizado
(RECME), y el error estandar promedio (EEP). EI EM evalua el error sistematico e
indica la presencia de subestimacion (-) o sobrestimacidon del modelo (+) y el EME
muestra la desviacion del modelo obtenido. RECM evalua la precision de la
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prediccion y mide la cantidad de error que hay entre los conjuntos de datos medidos
(observados) e inferidos (estimados); es decir, compara un valor predicho y un valor
conocido. El indice RECME 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 subestimacién de la variabilidad en sus predicciones, y si es menor que 1, se
sobreestima la variabilidad en sus predicciones. Los indices RECM y EM fueron
estandarizados con la desviacion estandar de los residuos de los datos. El EEP
indica la variabilidad de las predicciones, cuyas estimaciones seran mas adecuadas
si sus valores estan mas cerca del ECM. Para la evaluacién de la confiabilidad de los
modelos de prediccion de COS se utilizdé el coeficiente de determinaciéon y el
coeficiente de concordancia (CC) (AC, por agreemment concordance). Ambos
coeficientes son medidas estadisticas utilizadas para evaluar la variacion, y la
consistencia o el grado de acuerdos entre lo medido y lo inferido.

RESULTADOS Y DISCUSION

Andlisis estadistico de los datos

La base de datos conformada por 2.279 muestras de COS fue depurada de valores
atipicos, faltantes e incongruentes, cuyos resultados se presentan en el Cuadro 1.
Los estadisticos descriptivos indicaron que los valores promedios del COS son
similares a la mediana y la moda de los datos, indicando que no fue necesaria la
transformacion de los mismos para su procesamiento.

Cuadro 1. Estadisticos descriptivos de los datos de carbono orgénico del suelo.

Estadistico Valor
Numero de datos (n) 2.216
Mediana 1,28
Media 1,26
Moda 1,22
Desviacion estandar (S) 0,44
Varianza (S?) 0,19
Coeficiente de Variacion (%) 34,8
Curtosis (K) -0,13
Asimetria (As) -0,05
Primer cuartil (1Q) 0,99
Tercer cuartil (3Q) 1,57
Minimo 0,10
Maximo 2,96

Fuente: Datos CIESA UNERG, 2000-2022.

Asi mismo, los valores de COS oscilan entre 0,10 y 3 %, con desviaciones y varianza
en minimas proporciones y con coeficientes de variacion cercano al 35%.
Finalmente, en cuanto a la prueba de normalidad, se verifico que los datos de CO
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proceden de poblaciones normales, ya que los valores de la prueba estadistica son
significativos (p> 0,05).

Estimacién del carbono orgéanico del suelo

Los resultados de la estimacion del COS por el método geoestadistico KBE indicaron
que el ajuste de los datos se realizd con varios subconjuntos de 100 datos y un total
de 100 simulaciones, mediante un modelo matematico tipo potencia (Power) (8
sectores), con un alcance de 407 metros de radio y una funcion de regresion Y=
-1,08921372335183 * x + 2,36621585739209. La figura 3 sefiala el semivariograma
seleccionado que proporciond el mejor ajuste para las semivarianzas empiricas
(cruces azules del grafico). En esta situacion, las semivarianzas empiricas estan en
la parte central del espectro del semivariograma. Semivarianzas empiricas caen en
el medio del espectro, ajustandose entre los cuartiles Qi y Qs (lineas rojas
segmentadas). De igual manera, la figuras 4 indica la expresion de la relacion entre
los valores observados y los valores estimados, y los errores del modelo de
prediccion.

0.000 0279 0558 0.837 1117 1396 1675 1954 2233 2512 2,791 3.071
Distance (Meter), h -1 04

Figura 3. Semivariograma empirico del modelo KBE ajustado.
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Figura 4. Variacién de datos de carbono organico del suelo y error de la estimacién con el
método KBE.
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En cuanto a la aplicacion del método RKBE, la figura 5 muestra el semivariograma
empirico ajustado con un modelo de tipo exponencial a través de la funcién de
regresion: Y= 0.305872426668787 * x + 0.872446919115828. En la figura 6 se
visualiza la relacion entre los valores observados y estimados por el modelo, y el
grado de incertidumbre de la estimacion mediante la técnica de validacion cruzada.
Este método presenta menor grado de incertidumbre que el KEB debido
principalmente a la utilizacion de variables regresoras como geologia, precipitacion
anual, NDVI, altitud y la cobertura y uso de la tierra de la region oriental del estado
Guarico.

0 D208 0416 0.624 0832 1.04 1248 1455 1663 1871 2.079
Distance (1 o* Meter)
Figura 5. Semivariograma empirico del método RKBE ajustado con un modelo matematico tipo

exponencial.
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Figura 6. Variacion de datos del carbono organico del suelo y error de la estimacion con el
método RBKE.

Con relacion a los resultados de la aplicacion del método de bosques aleatorios (RF),
en el Cuadro 2 se visualiza el aporte de las principales variables auxiliares en la
prediccién del COS en la zona.
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Cuadro 2. Importancia de las variables auxiliares en la estimacién del COS en la zona oriental del
estado Guarico.

Variable Importancia %
CNBL 36,39 10
PM Anual 35,75 10
NDVI 34,98 10
Altitud 34,28 10
ITH 29,90 8
Orientacion 29,59 8
Area de Captacion 29,27 8
VDCN 28,25 8
Posicidon Relativa 27,10 8
Pendiente 25,99 7
Factor LS 25,92 7
Geologia 12,45 3
Uso y Cobertura 6,59 2

CNBL: Nivel base de la red de drenaje (altura del terreno sobre la red de drenaje), VDCN: Distancia vertical
a la red del canal o fluvial, PM: Precipitacién anual, NDVI: indice de vegetacion de diferencia normalizada,
ITH: indice Topografico de Humedad, Factor LS: indice de Transporte de Sedimentos.

El mayor peso en la estimacién del COS esta dado por las variables altura del terreno
sobre la red de drenaje, la precipitacion media anual, la altitud y el indice de
vegetacion, con una importancia relativa superior al 10%. Muchas de las variables
utilizadas aportan menos del 8% en el proceso de interpolacion del COS, tales como:
ITH, posicion relativa, pendiente del terreno, factor LS, geologia, cobertura y uso de
la tierra. En la figura 7 se visualiza la relacion entre los valores observados y
estimados por el modelo RF, con el 90% de los datos de COS. Al respecto se
evidencia que dicho modelo es capaz de explicar el 93% de la variacion del CO en
los suelos agricolas de la zona Oriental del estado Guérico. La validacién con un
grupo de datos independientes, indico que el modelo presenta una consistencia
aceptable.

Cartografia digital del carbono organico del suelo

Los resultados de los mapas continuos del COS con la aplicacion de los tres
métodos de prediccion se presentan en la Figura 8, con variaciones que oscilan entre
2y 67 th?enforma global. En los tres casos, el color rojo indica la menor reserva de
COS en la capa superficial y el color azul refleja la mayor cantidad.
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Figura 7. Relacion de valores estimados y observados en la generacién del modelo con el método de
bosques aleatorios (RF).

En todos los mapas se evidencia un incremento del contenido de carbono organico
en la zona Norte, la cual corresponde a areas montafiosas del municipio Monagas,
con dominancia de vegetacion boscosa y la existencia de condiciones hidroldgicas
bien definidas, y una mayor precipitacion media anual, lo que ha permitido la
acumulacién de materiales organicos en la capa superficial del suelo.
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Figura 8. Variacion especial del COS con los métodos kriging empirico bayesiano (KBE), Regresién
KBE y bosques aleatorios (RF).

La region central de la zona de estudio presenta variaciones moderadas de la
reserva de COS, cuyo comportamiento responde la extensa actividad agricola
realizada en dicha area de manera convencional y tradicional desde tiempos
remotos. Las variaciones corresponden posiblemente a la influencia de acumulacion
de humedad dado por el area de captacion y el indice topografico de humedad en
suelos de relieves colinosos de los municipios Chaguaramas, Infante, Ribas, El
Socorro y Zaraza.
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Los modelos digitales también reflejan un patrén de distribucion que diferencia el
contenido de CO en los suelos de la parte Sur del area de estudio, donde
predominan suelos formados sobre materiales geoldgicos con dominancia de la
Formacion Mesa, y una dominancia de cobertura de pastos naturales. Ello parece
proporcionar al suelo una menor capacidad de reserva de COS, al igual que la zona
mas oriental, cuya reserva esta dada por un mayor grado de incertidumbre
determinado por la menor cantidad de muestras representativas de la zona. Este
factor interfiere en las estimaciones mas apropiadas.

Los resultados de CO obtenidos en los suelos agricolas de la region estudiada se
encuentran entre los rangos de la reserva obtenida en suelos de otras regiones. De
esta manera, Odebiri et al. (2022) encontraron en suelos de Africa del Sur que las
existencias de COS eran relativamente proporcionales a la cobertura de la tierra, con
valores promedios de 46,1 t h** en cuanto a la capacidad de secuestro de carbono.
También Park et al. (2021) emplearon técnicas de aprendizaje automatico y
encontraron en areas agricolas de Corea del Sur, valores comprendidos entre 35y
87 t h'! para profundidades de 30 y 100 cm, respectivamente. De igual manera,
Farooq et al. (2022) emplearon el método de bosques aleatorios en suelos agricolas
de la regién del Himalaya, y encontraron que la concentracion de COS vari6 de 1,12 t
h*t a 70,60 t h', cuyo método proporcion6 una mejor estimacién y variabilidad
espacial de dicho atributo.

Con base a los resultados de COS derivados de las grandes unidades de produccion
agricola, ha sido de gran interés el uso de las covariables o variables auxiliares como
base del mapeo digital del carbono organico, lo cual cada dia cobra una mayor
atencion.

Sin embargo, es importante indicar que bajo el sistema de produccion actual llevado
a cabo en la zona guariqueia, el retorno de la soca de los cultivos tradicionales
(maiz, sorgo) y los residuos después de la cosecha, aumentan el aporte de carbono
al suelo (Huang et al., 2007), mejora la estructura del suelo y la disponibilidad de
nutrientes y aumenta el tamafio de la poblacién microbiana del suelo (Li et al., 2020),
razones por la que es apropiado tomar acciones para un manejo sostenible de los
suelos de la region.

Evaluacion de modelos digitales de carbono organico del suelo

Los resultados comparativos de la evaluacion de los modelos obtenidos se reflejan
en el Cuadro 3. Se observa que los modelos que mejor se adaptan a los datos
empleados cumplen con los requerimientos de ECM pequefio, EEP pequefio
proximo a RECM, y RECME cerca de 1. En el caso del modelo RF, el error
estandarizado de la raiz cuadrada media es ligeramente menor que 1, lo que
significa que en el desarrollo del modelo existe cierto grado de sobreajuste en las
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predicciones. Sin embargo, en la validacion del modelo, el indice RECME es mayor
que 1, lo cual indica que existe una ligera subestimacion de la variabilidad de las
predicciones.

Cuadro 3. Estimacidn del grado de incertidumbre de los modelos digitales de COS

indice KEB* RKEB* RF! RF?

EM -0.0003 -0.001 0.001 0.026
RECM 0.366 0.349 0.164 0.350
EME -0.001 -0.000 -0.012 0.040
RECME 0.990 0.949 0.790 1.248
EEP 0.364 0.368 0.213 0.205

*Obtenido por validacion cruzada. ‘Entrenamiento con 90% de datos. ?Validacién con 10% de
datos EM: error medio, EME: Error medio estandarizado, ECM: error cuadratico medio;
ECME: error cuadréatico medio estandarizado; EEP: error estandar promedio.

Cuadro 3. Estimacion de la confiabilidad del modelo digital de COS estimado por el método RF

indice KEB* RKEB* RF! RF?
R? 0.297 0.352 0.952 0.377
CcC 0.670 0.710 0.947 0.832

*Obtenido por validacién cruzada. *Entrenamiento con 90% de datos. 2Validacién con 10% de
datos. CC: coeficiente de concordancia.

Todos los modelos fueron capaces de estimar la reserva de COS de acuerdo a sus
alcances, con muy bajos grados de incertidumbre. Los dos primeros modelos (KBE y
RKBE) muestran grandes fortalezas, pero éstas son superiores en el segundo
método, cuya precision estd dada por el uso de las variables auxiliares utilizadas
como apoyo en la estimacién. Sin embargo, el método RF gener6é un modelo con un
alto grado de concordancia entre los valores observados y estimados, y un alto
coeficiente de determinacion, lo cual demostré una alta potencialidad en zonas de
alta complejidad y extension geografica. De acuerdo con los resultados, el RKBE no
identifica las variables independientes que estan fuertemente asociadas con las
variables de respuesta ni la importancia de las variables explicativas que influyen en
las variables de prediccion, por lo que es necesario seleccionar las variables a través
de juicio de expertos con algin método estadistico de reduccion de variables. Sin
embargo, el método de bosque aleatorio (RF) demostr6 ser una técnica de
aprendizaje automatico capaz de resolver las limitaciones asociadas con el método
RKBE (Molla et al., 2022).

La situacién descrita, evidencia la complejidad que presenta la variacion espacial del
carbono organico del suelo en el ambito geogréafico. Sin embargo, la Cartografia
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Digital presenta una gran oportunidad de utilizar diferentes métodos para generar la
distribucion espacial de propiedades del suelo, desde los mas tradicionales hasta los
mas sofisticados. Esto amplia la vision del experto para seleccionar los modelos mas
apropiados de acuerdo con los intereses u objetivos planteados, especialmente en
suelos de amplia trayectoria y tradicién agricola.

CONCLUSIONES

Los mapas de COS proporcionaron informacion util para monitorear las condiciones
del suelo, identificar areas degradadas, y tomar decisiones basadas en evidencias
cuantificables, para mitigar y adaptarse a un clima cambiante.

El mapeo digital del suelo permitié la evaluacion de la reserva de COS en areas
agricolas extensas, lo cual evidencia la importancia de conocer su distribucion
espacial para la exploracion de zonas potenciales de secuestro de COS.

La aplicacion de las técnicas de cartografia digital generd informacién base que
puede permitir un manejo de suelo apropiadamente, lo cual puede contribuir a
reducir los gases de efecto invernadero y permitir la implementacion de medidas ante
los efectos del cambio climatico.

Los métodos empleados pueden ser utilizados para la evaluacidon de la variabilidad
espacial de COS en un espacio geografico extenso complejo, y por lo tanto los
modelos finales podrian ser empleados por los planificadores como una herramienta
de apoyo a la toma de decisiones en el manejo agricola, con miras hacia una
agricultura de mayor precision en el espacio y mayor sostenibilidad en el tiempo.
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