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abstract 
The objective of the study was to evaluate the decision tree technique using the best supervised classifi-
cation algorithm, which allows predicting the edaphic carbon content in the province of Chimborazo in 
native or endemic areas, considering the database of the Ministry of Agriculture and Levestock (MAG). 
In the estudy, the data set was cleaned and 10 useful variables were determined for the categorization of 
soil organic carbon, obtaining 4 classes: Very High, High, Medium and Low. The alforithm that provided 
the best percentage of efficiency and relevant results was Classification and Regression Trees (CART) 
using the cross-validation method. The refficiency of three algorithms was determined: C5.0, SMV and 
CART, selecting the CART by means of the cross-validation method for the construction of the tree. 
The results with the test data set generated a precision of 63,41 percentage points and a prediction error 
of 36,59 percent, these scopes are presented as a new alternative for SOC quantification, the calibrated 
model can be extended without the need to sample in situ, very useful in complex areas such as the forest 
ecosystem. The digital mapping allowed to reveal the existing SOC levels in soils of the Chimborazo 
province.

resumen 
El estudio tuvo como objetivo evaluar la técnica de árboles de decisión mediante el mejor algoritmo 
de clasificación supervisada, que permita predecir el contenido de carbono edáfico en la provincia de 
Chimborazo en zonas nativas o endémicas, considerando la base de datos del Ministerio de Agricul-
tura y Ganadería (MAG). En el estudio se realizó la limpieza del conjunto de datos y se determinaron 
10 variables útiles para la categorización de carbono orgánico del suelo, obteniendo 4 clases: muy alto, 
alto, medio y bajo. Se determinó la eficiencia de tres algortimos: C5.0, SMV y CART, seleccionándose 
el CART mediante el método de validación cruzada para la construcción del árbol. Los resultados con 
el conjunto de datos de prueba generó una precisión del 63,41 puntos porcentuales y un error de pre-
dicción de 36,59 por ciento; estos alcances se presentan como una nueva alternativa de cuantificación 
de COS, el modelo calibrado puede ser extendido sin necesidad de muestrear in situ, muy útil en zonas 
complejas como el ecosistema de bosque alto andino. El mapeo digital permitió revelar los niveles de 
COS existentes en suelos de la provincia de Chimborazo

Los análisis de datos principalmente se basan en técnicas 
estadísticas; sin embargo, a medida que la información 
almacenada crece considerablemente, los métodos esta-
dísticos tradicionales han empezado a enfrentar proble-
mas de eficiencia, valoración y de clasificación. La mi-
nería de datos (Graham, 2011), es una solución para el 

análisis de fenómenos no explícitos en bases de datos y 
la búsqueda de patrones ocultos entre éstos, información 
que posteriormente puede ser utilizada en la predicción 
de comportamientos (Acosta, et al., 2018; Romero, 2018). 

Una técnica en minería de datos son los árboles de 
decisión, mismos que se basan en algoritmos de clasifica-
ción (Pérez y González, 2018), los cuales son efectivos y 
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de fácil interpretación. Se remontan a 1944, por una idea 
de Von Neuman (1903-1958) utilizada en la teoría de jue-
gos (Gastaldi, et al., 1998). Esta técnica permite identifi-
car la mejor opción de diversas alternativas y se muestra 
en forma gráfica, facilitando la decisión a tomar (Roche, 
2009). Son una técnica de aprendizaje supervisado, la cual 
consiste en construir modelos para clasificar nuevas ob-
servaciones (Ruiz, et al., 2019), o para interpretar la in-
formación y transformarla en conocimiento (Rodríguez 
y Camacho, 2018). Los árboles de decisión, son muy uti-
lizados para la predicción, pues al trabajar con datas que 
almacenan información pasada, permite realizar pronós-
ticos (Quintero y Amézquita, 2003).

Los suelos son los principales recursos natura-
les del mundo, siendo el sistema edáfico uno de los 
ejes fundamentales para la producción de alimen-
tos (Aguilera, 2020). El carbono del suelo (cos) es 
un componente que conforme se incrementa mejo-
ra la calidad y fertilidad del mismo; es por ello que 
el presente trabajo se enfocó en la clasificación del 
cos a nivel de la provincia de Chimborazo en zo-
nas nativas o endémica, con el fin de determinar un 
modelo predictivo basado en datos históricos que 
permita conocer el comportamiento del cos en los 
diferentes ecosistemas, es así que para su descrip-
ción se emplearon variables que inciden directa-
mente en sus niveles, considerándose: el ecosistema 
(Villegas, 2013); sistema biológico constituido por 
una comunidad de organismos vivos y el medio físi-
co, la taxonomía (Sigtierras, 2017); variable que indi-
ca la clasificación de los suelos en función de varios 
parámetros y propiedades, la textura (Blanquer, et 
al., 2010); muestra el contenido relativo de partícu-
las de diferente tamaño, la pendiente (Ministerio del 
Ambiente, 2013); el declive del terreno y la inclina-
ción (dem) (López, 2002), la altura sobre el nivel del 
mar a la que se realizó el punto de muestreo, y 4 
índices espectrales: el Índice de resistencia atmos-
férica visible (García, et al., 2020), mismo que re-
salta la vegetación en la parte visible del espectro, el 
Índice diferencial de agua normalizado (Delpino, et 
al., 2018), empleado para evaluar cuerpos de agua 
cubierta, el Índice de área calcinada (Mena, 2017); 
mismo que identifica superficies de suelo desnudo en 
ambientes de baja intervención antrópica y el Índice 
de vegetación mejorado de dos bandas (Gilabert, et 
al., 1997), el cual optimiza la respuesta espectral de 
la vegetación con alta densidad. 

Materiales y métodos

La zona de estudio fue la provincia de Chimbo-
razo-Ecuador, localizada en el centro sur del país; 
en la zona geográfica 17 (inec, 2010). Se realizó una 

investigación exploratoria, cuasi experimental del 
tipo de inferencia inductiva, en un periodo trans-
versal.

Los datos empleados para la construcción de los 
modelos de clasificación, se obtuvieron a partir de 
la base proporcionada por el Ministerio de Agricul-
tura y Ganadería (mag), del Proyecto Regional de 
Cooperación de Capacitación de Mapeo de Suelos 
de la fao. Para clasificar los niveles de cos se generó 
una variable categórica denominada Niveles, para lo 
cual se empleó la categorización realizada por Vela, 
López y Rodríguez (Vela, et al., 2012); quienes en su 
investigación plantearon límites en los intervalos; en 
función de los valores máximos y mínimos de con-
centración de cos, tal como muestra la tabla 1 (ver 
Tabla 1).

Se trabajó con una data de 591 observaciones 
que describen 10 variables, tabla 2. Se consideró al 
cos como la variable predictora, las muestras fue-
ron recolectadas mediante el método Walkley Black 
(Eyherabide, et al., 2014); a través del cual se midió la 
densidad aparente (g.cm-3) y materia orgánica (%), 
con un factor de transformación de 1,725 en co (%), 
para lo cual se empleó el método de barrenación. Las 
variables explicativas: ráster de ecosistema, taxono-
mía, textura, pendiente, dem y los índices espectra-
les; estas variables y los cuatro índices espectrales se 
obtuvieron a partir de las bandas de imagen satelital 
Landsat 8 (Zhiminaicela, et al., 2020) y su medición 
se realizó al tope de la atmósfera, para lo cual se uti-
lizó el sistema de información geográfica y el softwa-
re libre QSIG V.3.14 (ver Tabla 2).

Con el fin de seleccionar el algoritmo adecuado 
para el conjunto de datos, se aplicaron los modelos:

C5.0: desarrollado por Ross Quinlan en 1993 
(Quinlan, 1993), como una mejora del C4.5 el cual 
es una extensión del ID3, desarrollado en 1986 por el 
mismo autor (Quinlan, 1986). Se basan en el concep-
to de entropía a la hora de construir el árbol, misma 
que representa una medida de impureza o incerti-
dumbre (Díaz, et al., 2004), su ecuación es:

Ec. (1)

Donde:  S es el conjunto de muestras, c: es el 
número de diferentes clasificaciones y pi: es la 
proporción de ejemplos que hay de la clasificación  
en la muestra. 

smv: la técnica de máquinas de vectores de soporte 
se utiliza en clasificación y regresión (Cristianini y 
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Shawe-Taylor, 2000), está basada en la idea de mini-
mizar un límite superior del error de generalización 
en vez del principio de minimización de riesgo em-
pírico (Remp). Emplea la ecuación: 

  Ec.  (2)

donde: ∅(x)∶Rd→ RH (d<H) es una 
transformación del espacio dimensión. El vector  
define el hiperplano de separación en dicho 
espacio y  representa el sesgo respecto al origen de 
coordenadas (Ureña, et al., 2006).

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

donde el índice de Gini, en el nodo t se puede 
formular de la siguiente manera:

El estadístico utilizado para la selección del mo-
delo adecuado fue el coeficiente de Kappa; mismo 
que se emplea para cuantificar el grado de acuerdo 
entre las observaciones, se caracteriza por corregir 
el factor azar. La escala fundamental para interpre-
tar este coeficiente, se muestra en la tabla 3 (López 
de Ulibarri y Pita, 1999) (ver Tabla 3).

En el estudio se utilizó el software estadístico li-
bre RStudio V.1.3.1 bajo la plataforma R V.3.6.3. Para 
la construcción del árbol de decisión se procedió a 
dividir la base de datos en conjuntos de entrenamien-
to y prueba (Ferreira, et al., 2018), se utilizó el crite-
rio de Houlduot mediante el cual se consideró el 70% 
de la data para el conjunto de entrenamiento y el res-
tante 30% para el testing. Con el objetivo de generar 
un modelo óptimo se aplicó la técnica de Validación 
Cruzada (cv), misma que modifica los parámetros y 
garantiza que los resultados sean independientes de 
la partición entre los datos de prueba y de entrena-
miento (Pérez, 2020). 

La validación de los modelos se realizó a través 
de la matriz de confusión (Fawcett, 2006), la cual 
compara el conjunto de variables de la tabla testing 
con la predicción obtenida, versus el rango de cos a 
la que los datos realmente pertenecen (Haro, et al., 

2018). Las columnas determinan el número de pre-
dicciones de cada clase (rango de cos), y las filas re-
presentan las instancias clasificadas en la clase real. 
La tabla 4, muestra la matriz de confusión para dos 
clases.

Las medidas de rendimiento (Haro, et al., 2018) 
empleadas en el estudio fueron:

Precisión global P (exactitud): esta medida per-
mite calcular la proporción de datos predichos 
correctamente vn y vp en relación a la suma de ob-
servaciones evaluadas, se calcula mediante la ecua-
ción:

Error de predicción (error): esta tasa es la proporción 
de observaciones mal clasificadas y se calcula me-
diante la expresión:

Después de la generación y selección del modelo se 
generó un mapa georreferencial del contenido de cos 
en la provincia de Chimborazo, empleándose el sof-
tware geográfico qgis.

Resultados

La tabla 5, muestra las medidas de rendimiento 
de los modelos empleados en el estudio; se puede ob-
servar que el algoritmo cart es óptimo para el con-
junto de datos, presenta una mayor precisión cuando 
es y no aplicada la técnica cv, mientras que el índice 
Kappa mostró un mayor rendimiento con cv, obte-
niendo un valor de 0,492; lo cual establece una fuer-
za de concordancia moderada (ver Tabla 5).

En la tabla 6, se observan las variables inde-
pendientes posicionadas en una serie ordenada de 
acuerdo a su importancia, siendo textura la variable 
predominante y el Índice de área calcinada (bi) como 
la variable sin importancia.

En la figura 1, se observa el árbol de decisión 
construido tras el entrenamiento del algoritmo cart 
con los datos del mag en la provincia de Chimbora-
zo. El modelo generó textura como variable predo-
minante con 15 reglas de decisión, de las cuales 5 
representan a la clasificación del carbono como muy 
alto, 4 a la clasificación alto, 4 a la clasificación me-
dio y 2 a la clasificación del carbono bajo. Una de las 



Niveles Rango de COS 
Muy Alto > 215 Mg/ha

Alto 152 - 215 Mg/ha 
Medio 80 - 152 Mg/ha 
Bajo < 80 Mg/ha 

Tabla 1: Rangos de COS. 

Variables  Valores 

COS Carbono orgánico del suelo con valores 
Bajo, Medio, Alto, Muy Alto 

Ecosistema Intervención, BSV_Piemontano, BSV_ 
Montano, Arbustal y Herbazal 

Taxonomía Alfisol, Entisol, Inceptisol, Mollisol 
Textura Fina. Media Moderada y Gruesa 

Pendiente Colinado, Escarpado, Montañoso, 
Ondulado y Plana 

DEM Altura sobre el nivel el mar en metros 

VARI Índice de resistencia atmosféricamente 
visible con valores [-1, 1] 

NDWI Índice diferencial de agua normalizada 
con valores [-1, 1] 

BI Índice de área calcinada con valores 
[-1, 1] 

NBR2 Índice normalizado de Áreas Quemadas 
2 con valores [-1 y 1] 

Tabla 2: Valores que puede tomar las 
variables. 

Valor de k Fuerza de concordancia 
< 0.20 Pobre 

0.21 – 0.40 Débil 
0.41 – 0.60 Moderada 
0.61 – 0.80 Buena 
0.81 – 1.00 Muy Buena 
Tabla 3: Valoración del índica Kappa. 

Clase 
original 

Clase Predicha 

Positivo (P) Negativo (N) 

Positivo 
(P) 

 VP 
(Verdadero Positivo) 

 FN 
(Falso Negativo) 

Negativo 
(N) 

 FP 
      (Falso Positivo) 

         VN 
(Verdadero Negativo) 

Tabla 4: Matriz de confusión. 

     Tabla 5: Comparación de los algoritmos de 
clasificación. 

Tabla 6: Importancia de las variables. 

Tabla 7: Matriz de confusión. 

Algoritmos Validación Cruzada (CV) IC: 
95% Precisión Error Kappa 

C5.0 50.62 49.48 0.367 (0.45, 
0.60) 

SVM 57.63 42.37 0.386 (0.47, 
0.63) 

CART 63.41 36.59 0.492 (0.54, 
0.65) 

Variables 
Independientes Importancia Importancia 

Normalizada
Textura 38.00 100 % 
NBR2 32.49 85.50 % 

Taxonomía 30.83 81.13 % 
VARI 28.02 73.74 % 
NDWI 24.69 64.97 % 
DEM 11.42 30.05 % 

Pendiente 11.12 29.26 % 
Ecosistema 7.77 20.47 % 

BI 0 0 % 

Carbono 
Taxonomía 

Alto Bajo Medio Muy 
Alto 

Alfisol 6 0 0 63 69 
Entisol 35 10 59 27 131 

Inceptisol 5 1 6 121 133 
Mollisol 49 29 67 113 258 

95 40 132 324 591 
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reglas de decisión para la clasificación de carbono 
edáfico que arrojó el modelo fue: si la muestra obte-
nida se encuentra en una textura media y moderada 
(textura = media, moderada) considerando el índi-
ce de resistencia atmosféricamente visible mayor o 
igual a 0,025 (var >= 0,025), con ecosistemas; bos-
que siempre verde montano y herbazal (ecosistema = 
bsv montano, herbazal), entonces el carbono es muy 
alto (ver Figura 1).

La tabla 7 muestra la matriz de confusión del mo-
delo árbol de decisión. Se puede observar que, de las 
591 muestras 121 se clasificaron en el tipo de suelo 
inceptisol con un nivel muy alto de cos, seguido por 
mollisol con 113 datos clasificados en el mismo ni-
vel (ver Tabla 7).

Mediante el mapeo digital del cos, figura 2(a), 
se puede observar la predicción de carbono edáfi-
co generado a través de la técnica de árboles de de-
cisión, se muestra un mapa con los niveles de cos 
representado de color de tierra. El tono más oscuro 
indica niveles muy altos de clasificación para el cos, 
en tanto que el color claro muestra la clasificación de 
cos como bajo. Mediante la predicción del cos en 
toneladas por hectárea se obtuvo un mapa con los 
valores del carbono edáfico estableciendo un máxi-
mo de 358,92 Mg/ha y un mínimo de 19,23 Mg/ha 
(ver Figura 2).

En la figura 2(b) se visualizan las áreas de acuerdo a 
los niveles de carbono orgánico del suelo, en la pro-
vincia de Chimborazo. Se determinaron niveles de 
carbono edáfico muy altos en zonas nativas de bos-
que siempre verde montano andino; ubicados al oes-
te de los cantones de Penipe, Chambo y Riobamba, 
en todo el territorio de los cantones de Pallatanga y 
Cumandá; se establecieron niveles altos de cos en 
zonas de bosque siempre verde piemontano andino, 
en la parte central de los cantones de Colta, Guamo-
te, Alausí y Chunchi; se observó un nivel medio en 
zonas con arbustal y herbazal; así como en la parte 
central del cantón Guano; además, se determinó un 
nivel bajo en zonas intervenidas, en la parte central 
del cantón Riobamba.

Discusión

Los resultados obtenidos en la investigación co-
rroboraron que el tipo de suelo inceptisol presen-
tó un nivel muy alto de cos, esto se debe a que éste 
es un suelo joven que conserva su materia orgánica, 
y que de acuerdo a Martínez (2008) es el tercero en 

acumular mayor cantidad; con un valor de 0,016 cos/
área, acorde a la clasificación de carbono orgánico en 
todo el mundo realizado por Edwars (Edwars y Bo-
hlen, 1996), después le sigue el suelo mollisol; mis-
mo que tiene un gran impacto en los niveles de cos 
tal como lo determinan Novelli et al. (2013), en su 
estudio relacionado con la intensificación en el uso 
del suelo. 

Las zonas de la provincia de Chimborazo con ni-
veles de cos muy altos (> 215 Mg/ha) fueron las nati-
vas de bosque siempre verde montano andino, estos 
lugares se caracterizan por tener una vegetación de 
transición entre el bosque de niebla y el páramo, este 
resultado es confirmado por Loayza (2020); donde se 
establece que los niveles de cos son favorecidos en 
tierras con mayor altitud, climas de bajas temperatu-
ras y zonas húmedas de la Sierra ecuatoriana. Se evi-
denció niveles medios de cos en la zona arbustal y 
herbasal, es decir, en los páramos de la provincia; lu-
gares que presentan vegetación fragmentada, donde 
se mezclan suelos desnudos con herbazales y arbus-
tos. Niveles bajos de cos (< 80 Mg/ha) se localizaron 
en zonas intervenidas, esto se debe a que existe una 
reducción del contenido de materia orgánica; y que 
de acuerdo a Cárdenas (Cárdenas, 2015) se manifies-
ta por el uso que se da al suelo, como la agricultura 
y ganadería; siendo éstas las principales fuentes eco-
nómicas de la provincia de Chimborazo. 

La implementación del árbol de clasificación para 
identificar niveles de cos en la provincia de Chim-
borazo, fue una herramienta que caracterizó ade-
cuadamente los suelos y zonas de estudio, pero un 
limitante fue el tamaño de la muestra; por lo que 
para futuras investigaciones es necesario incremen-
tar la base de datos.

Conclusiones

La técnica de árboles de decisión mediante el al-
goritmo de clasificación cart, permitió identificar 
variables que inciden en los niveles de carbono ed-
áfico en la provincia de Chimborazo, siendo éste un 
componente que determina la calidad de los suelos, 
ya que es fuente y almacenamiento de nutrientes, lo 
cual tiene incidencia directa en la flora y fauna de los 
ecosistemas. La textura del suelo fue la variable pre-
dominante en el estudio, por lo que el contenido de 
partículas y sus tamaños son significativas en los ni-
veles de carbono edáfico en la provincia de Chimbo-
razo. Las zonas nativas o endémicas con nivel muy 



Figura 1: Árbol de Decisión. 

 b) a) 

Figura 2: Niveles de COS: a) predicción b) por Zonas 

Fina,Gruesa

 < 3326  < 0.025

 < 0.15

Alfisol,Inceptisol

 < -0.015  < 3047

 >= 2637 Escarpado

Arbustal,BSV_Piemontano,Intervencion

 < 3134

 >= 2428

 >= 0.14  >= -0.23

Media,Moderada

 >= 3326  >= 0.025

 >= 0.15

Entisol,Mollisol

 >= -0.015  >= 3047

 < 2637 Colinado,Ondulado

BSV_Montano,Herbazal

 >= 3134

 < 2428

 < 0.14  < -0.23

Fina,Gruesa

 < 3326  < 0.025

 < 0.15

Alfisol,Inceptisol

 < -0.015  < 3047

 >= 2637 Escarpado

Arbustal,BSV_Piemontano,Intervencion

 < 3134

 >= 2428

 >= 0.14  >= -0.23

Media,Moderada

 >= 3326  >= 0.025

 >= 0.15

Entisol,Mollisol

 >= -0.015  >= 3047

 < 2637 Colinado,Ondulado

BSV_Montano,Herbazal

 >= 3134

 < 2428

 < 0.14  < -0.23

TEXTURA

DEM

Bajo

69 / 126

30%

Alto

4 / 8

2%

VARI

NBR2

TAXONOMIA

VARI

Alto

7 / 10

2%

Medio

8 / 14

3%

DEM

DEM

Bajo

16 / 28

7%

Medio

8 / 12

3%

PENDIENTE

Medio

10 / 15

4%

Muy Alto

10 / 19

5%

Muy Alto

12 / 28

7%

ECOSISTEMA

DEM

DEM

NBR2

Alto

18 / 35

8%

Medio

8 / 16

4%

NDWI

Alto

7 / 8

2%

Muy Alto

25 / 54

13%

Muy Alto

17 / 31

7%

Muy Alto

10 / 12

3%
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alto de cos, fueron las situadas en los cantones de 
Penipe, Chambo, Riobamba, Guamote, Pallatanga y 
Cumandá; poder identificar éstas áreas permitirá su 
protección y creación de políticas que conlleven a su 
conservación, pues el cos influye directamente en 
el cambio climático del planeta, así como en los ci-
clos del agua. Además, estudios de este tipo son de 
gran relevancia ya que siendo la agricultura una de 
las principales actividades económicas en la provin-
cia de Chimborazo, el poder identificar las zonas con 
bajos niveles de cos ayudará a mejorar la calidad de 
los suelos; pues su degradación incide directamente 
en la pérdida de producción agrícola y por ende en 
la seguridad alimentaria.
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