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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion es el desarrollo de una metodologia basada en reflectancia
difusa para determinar el carbono organico en el suelo (COS) y el tipo de suelo (Molisol y
Andosol). Para lograr nuestro objetivo se colectaron en campo 106 muestras de suelo y
registraron 4240 espectros de reflectancia difusa en el rango de 350 nm a 2500 nm. Los
espectros fueron segmentados en ventanas o predictores espectrales de 10, 20, 30, 40 y 50
nm. Se definieron cinco clases de carbono y dos de suelo. Con esta informacion, se
generaron 200 arboles de decision (AD). El conjunto de predictores de 30 nm condujo a un
AD con 6 nodos y 5 predictores relevantes que permitieron predecir el COS con una
precision general de 95 %. De igual manera, el conjunto de predictores de 50 nm condujo a
un AD con 5 nodos y 4 predictores relevantes que permitieron predecir tipo de suelo con
una precision general de 97 %. En la prediccion de COS se encontrd que los predictores
mas relevantes son los valores de reflectancia acumulados en los rangos espectrales que
inician en 380, 650, 770 y 920 nm. Mientras que en la prediccién del tipo de suelo son
importantes los rangos que se inician en 400 y 1850 nm. Medidas de la reflectancia difusa
han permitido identificar regiones espectrales de interés en la prediccion y categorizacion
del COS vy diferenciar entre Andosoles y Molisoles, facilitando el desarrollo de una

metodologia para la prognosis del COS.

Palabras Clave: Carbono organico del suelo, andosol, mollisol, espectros de reflectancia

difusa, arbol de decision.
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predictors that allowed predicting soil type with an overall accuracy of 97%. In the prediction
of COS, the most relevant predictors are the accumulated reflectance values in the spectral
ranges that start at 380, 650, 770 and 920 nm was found. While in the prediction of the type
of soil, the ranges starting at 400 and 1850 nm are essential. Diffuse reflectance
measurements have allowed us to identify spectral regions of interest in the prediction and
quantification of COS and differentiate between Andosols and Molecules, facilitating the
development of a methodology for the COS prognosis.

Key Words: Organic soil carbon, andosol, mollisol, diffuse reflectance spectra, decision tree.
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English Professor
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INTRODUCCION

El Grupo Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio Climético ha resaltado la
importancia que en el marco del cambio climatico tiene el mantener el carbono organico
secuestrado en los suelos (IPCC, 2003). En este sentido, los suelos de los paramos tienen
gran relevancia debido a que hasta el 58% de su peso es carbono organico. En el suelo, el
carbono se encuentra en forma inorganica y organica siendo un gran deposito de nutrientes

esenciales de plantas (Reeves, Follett, McCarty, & Kimble, 2006).

El carbono orgénico del suelo (COS) es el carbono que permanece en el suelo después de
la descomposicion parcial de cualquier material producido por organismos Vivos.
Constituye un elemento clave del ciclo global del carbono a través de la atmdsfera,
vegetacion, suelo, rios y océano. EI COS es el componente principal de la materia organica
del suelo (MOS) y, como tal, constituye el combustible de cualquier suelo. La MOS
contribuye a funciones clave del suelo, ya que es fundamental para la estabilizacion de la
estructura del suelo, la retencion y liberacion de nutrientes vegetales, y permite la
infiltracion y almacenamiento de agua en el suelo. Por lo tanto, es esencial para garantizar

la salud del suelo, la fertilidad y la produccidon de alimentos (FAO, 2017).

El método tradicional para analizar carbono organico en suelos es el método de oxidacion
humeda (Walkley & Black, 1934). Los métodos de oxidacion himeda requieren
instrumentacién simple y son relativamente de bajo costo econdmico. A pesar de ser una
metodologia rapida y poco costosa, sus desventajas son que utiliza grandes cantidades de
acido sulfurico y los productos generados son cancerigenos y téxicos (Eyherabide &
Barbieri, 2014).

El método de calcinacion permite determinar la materia organica a partir de la pérdida de
peso de una muestra de suelo luego de someterla a elevadas temperaturas. Es un método
rapido y relativamente econémico (Abella & Zimmer, 2007), qué ademas, no genera
residuos toxicos. Sin embargo, es cuestionado dado que existen factores inherentes a los
suelos que modifican sus valores (Pribyl, 2010). Otro método es el de Dumas o de
combustion seca (Monroe & Grewal, 1991), este método permite determinar el carbono
organico total, es exacto y preciso (McCarty, Reeves, Reeves, Follett, & Kimble, 2002;
Reeves et al., 2006), pero requiere personal calificado y es relativamente costoso. Una
desventaja de este método es que sobreestima el valor de carbono organico total.



En los dltimos afios ha existido una fuerte motivacion por el desarrollo de métodos
precisos y exactos que permitan determinar el contenido de carbono de diferente naturaleza
en los suelos, debido a la importancia agronémica y medioambiental de este elemento, para
ello la espectroscopia de reflectancia difusa del suelo es una técnica bien conocida que
evalUa las propiedades del suelo de forma rapida y cuantitativa tanto en el punto como en
el espacio. Investigaciones realizadas por McCarty et al, 2002 demostraron que el anlisis
espectroscopico de reflectancia difusa tanto en el infrarrojo cercano (NIR) como en el
infrarrojo medio (MIR) proporciona los medios para medir el carbono total del suelo(C),
tanto inorganico (CIS) como orgéanico (COS). Por lo anteriormente planteado, esta
investigacion propone el uso de la técnica de la reflectancia difusa como un método que

permita cuantificar el carbono de una manera precisa y no destructiva.

Tomando estos puntos en cuenta se utilizard un método preciso y rapido, incorporando el
uso de firmas espectrales que son graficas representadas la longitud de onda en el eje de las
“x” y la reflectividad en el eje de las “y” basadas en el grado de reflectancia de un
determinado objeto en funcion de una determinada longitud de onda. Estas curvaturas las
podemos estudiar registrando el espectro de reflectancia difusa (ERD) entre los rangos de
350 y 2500nm, estas singulares rabricas permiten distinguir entre varias cubiertas o entre

estados diferentes de una misma cubierta(Cedefio, 2017).
PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El carbono organico del suelo (COS) es un componente importante del ciclo global del C,
ocupando un 69,8 % del C organico de la bidsfera (FAO, 2001). Debido al intercambio
constante de C — biosfera, mundialmente el suelo captura mas CO; por los aportes de la
materia organica en las plantas que el liberado mediante microorganismos; eso transforma
al suelo en un sumidero potencial de carbono lo que favorece significativamente a mitigar

el calentamiento global y por lo tanto el cambio climéatico (IPCC, 2003).

Es asi que, el suelo puede actuar como fuente o reservorio de C dependiendo de su uso y
manejo. Esto hace que el suelo tenga papel importante en el almacenamiento y liberacion
de C dentro del ciclo de C terrestre (Lal, 1995; Olson, Al-Kaisi, Lal, & Lowery, 2014)

Se han utilizado un gran numero de herramientas para la clasificacion de suelos, sin
embargo el analisis del suelo utilizando tecnologia de laboratorio tradicional (por ejemplo,

qguimica humeda) puede ser costoso y, a menudo, consumir mucho tiempo en un monitoreo
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y seguimiento, debido a que los métodos analitigacos actuales no permiten el andlisis in
situ de propiedades fisico-quimicas del suelo, cuantiosa mano de obra y expertos para una
adecuada clasificacion de la taxonomia del suelo ademas del arduo trabajo en laboratorio
como en campo (Reeves et al., 2006). Ante la carencia de informacion en tiempo real y al
menor costo posible, se da la oportunidad para que las politicas y la gestién aborden el
papel del suelo en las emisiones globales de carbono (Scharlemann, Tanner, Hiederer, &
Kapos, 2014) asi identificar el potencial para la gestion dirigida especificamente a COS,
que potencialmente se utilizaran a medida que se desarrollen los mercados de C (Viscarra
Rossel, Adamchuk, Sudduth, McKenzie, & Lobsey, 2011). Como consecuencia de estos
costosos analisis de suelos a menudo se restringen a unas pocas muestras 0 a muestras que
se agrupan en toda el &rea para proporcionar compuestos representativos, dichos datos

tendran poca o ninguna informacion sobre la variabilidad espacial del suelo.

En la actualidad los avances tecnoldgicos nos permiten utilizar herramientas o métodos
alternativos y eficientes para medir varias fracciones de COS con un solo instrumento para
proporcionar datos de entrada para modelos y otros propdsitos, es por eso que existe un
amplio interés en el uso de la espectroscopia de reflectancia difusa en el visible y el
cercano infrarrojo (vis-NIR) para el anélisis del suelo y asi lograr datos para un mapeo
digital del suelo (MDS). La espectroscopia de reflectancia difusa es una técnica réapida,
rentable, y requiere una preparacion minima de la muestra para su uso in situ (Viscarra,
2009), no es destructiva, no se utilizan productos quimicos peligrosos y, lo que es mas
importante, varias propiedades del suelo se pueden medir desde una escaneo Unico (
Viscarra, Walvoort, Mcbratney, Janik, & Skjemstad, 2006). Esta caracteristica de
parametros multiples de la espectroscopia de reflectancia difusa implica que un espectro
contiene informacién sobre varios constituyentes del suelo y, de hecho, los espectros NIR

son sensibles a la composicion del suelo tanto organico como inorganico.

El presente trabajo pretende formular el desarrollo de métodos para la prediccion rapida y
rentable de las caracteristicas del suelo de la “subcuenca del Rio Chambo” mediante la
determinacion de un espectro de reflectancia difusa (ERD), las cuales dictan cambios en el
entorno o presencia de diferentes atributos en funcién de la variacién de la energia
electromagnética. Estan basados en datos espectroscopicos de las regiones de frecuencia
ultravioleta (UV), visible (Vis), infrarrojo cercano (NIR) e infrarrojo medio (MIR), tienen
gran potencial al ser métodos de reflectividad espectral no destructivos, y proporcionan
espectros gque son altamente caracteristicos del tipo y composicion del suelo (Soriano-
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Disla, Janik, Viscarra Rossel, MacDonald, & McLaughlin, 2014). Ademas, permite el
andlisis de muchas propiedades del suelo a su vez proporciona los medios para medir C
total del suelo tanto organico (COS) como inorganico (CIS) en conjunto con imagenes

satelitales de alta resolucion (Reeves et al., 2006).

OBJETIVOS
General

= Desarrollar una metodologia basada en reflectancia difusa para la determinacion de
carbono organico en los suelos de la Cuenca del Chambo, provincia de

Chimborazo.
Especificos

= Recolectar muestras y registrar espectros de reflectancia difusa de muestras de

suelo con diferente taxonomia y diferente cantidad de carbono orgéanico.

= Identificar ventanas espectrales mediante algoritmos de inteligencia artificial en el
espectro de reflectancia difusa, que resulten relevantes en la categorizacion del

carbono y en la identificacion del tipo de suelo.

ESTADO DEL ARTE

1. El Suelo

El suelo es una entidad que evoluciona, conservada en un flujo de materiales geolégicos,
bioldgicos, hidroldgicos y meteoroldgicos (Bonett, 2013). Los cuerpos de suelos
individuales y sus correspondientes horizontes juegan papeles diferentes debido a la
distribucion desigual de materiales. Los suelos se clasifican en base a procesos de
formacion, de los cuales se derivan sus propiedades fisicas, quimicas y mineraldgicas (Soil
Survey Staff, 2003).

La naturaleza de los suelos depende de la interaccién de varios factores formadores,
quienes actllan como agentes 0 combinaciones sobre un material parental transformandolo
en suelo. Estos factores son el relieve, clima, organismos y tiempo los cuales determinan

los procesos que definen las propiedades para cada tipo de suelo a través de procesos



conocidos como trasformaciones, translocaciones, pérdidas y adiciones(Jaramillo,
Rodriguez, & Diaz, 2002).

2. Meétodos tradicionales para analisis de suelos

El mal uso de las técnicas de analisis de suelo convencionales, donde no cuentan las
complejas interacciones de los multiples componentes presentes en el suelo (Viscarra et al.,
2006), despertaron el interés por definir los indicadores de calidad para evaluar la gestion
sostenible del suelo. Sin embargo, la mayoria de los métodos actuales utilizados para
determinar las propiedades son costosos, y requieren equipos especializados, que no estan
muy difundidos para el analisis de rutina del suelo en laboratorios, ya sea comerciales o de
investigacion (Cozzolino & Moron, 2006).

A medida que aumentan las variaciones climaticas, aumentan las transformaciones en la
formacion del suelo, haciendo dificil el seguimiento de las propiedades que en este se
encuentran resultando en la reduccién de eficiencia en la toma de datos y anélisis de
muestras (Bonett, 2013).

2.1. Medicién de COS

Para facilitar y asegurar el monitoreo de forma regular, la reserva de COS debe ser medida
usando un método que sea rentable y pueda cubrir una gran variedad de tipos de suelos.
Sin embargo, aplicar un solo método para analizar el COS en diversas circunstancias es un
gran desafio ya que el COS no esta distribuido uniformemente en amplias superficies,
profundidades, tipos de suelos y posiciones de paisaje. Por lo tanto, se han desarrollado
varios metodos para medir y evaluar la dindmica del COS.

2.1.1. Métodos de medicion del contenido de COS

Hasta la fecha, no existe un método estandarizado para medir la concentracion total de
carbono en el suelo (Lorenz y Lal, 2016). A continuacion se ofrece una vision general de
los principales métodos de medicion del contenido de COS y MOS, descubriendo sus

ventajas/desventajas y las aplicaciones actuales(Tabla 1).



Tabla 1. Principales métodos para la determinacion del contenido de COS.

Método Ventajas Desventajas
Medicién independiente del
carbono organico y total del
suelo raramente disponible

Analizador

automatico de
carbono Flash

Estandar actual
Actualmente el mas fiable

(s6lo para analizadores nuevos
que realizan una combustion
en dos etapas)

2000 - Répido Requiere un gran nimero de
(Combustion - Sencillo muestras
seca) Costoso
Alto consumo de energia
Interferencia con los
carbonatos
No es fiable debido a
reacciones no relacionadas
con MO (por ejemplo,
interferencia de carbonatos o
Pérdida por agua entre celdas)
Calcinacion -  Anteriormente ampliamente Sobrevalora el contenido de
LOI utilizado materia organica (probable

(Combustion

Método facil de aplicar

que ocurra para 6xidos y
carbonatos debido a las altas

- Barato
seca) temperaturas)
COS obtenido de la MOS con
un factor de conversién (0.58)
gue se sabe que es incorrecto
para capas organicas
Ventajas Desventajas
- Anteriormente ampliamente Destructivo
Walkley- utilizado Oxidacion incompleta: factor
Black Barato _ de correccion necesario
T EV?'“aC'O” aproximada Tiende a subestimar el COS
(Combustion rapida Interferencia con cloruros y
himeda) - Se dirige selectivamente a los 6xidos de Mn2+ y Fe2+

grupos OM

Requiere quimicos nocivos




Tabla 1. Continuacién métodos para la determinacién del contenido de COS.

Metodo Ventajas Desventajas
Espacialeso - De uso sobre extensas Limitacion en profundidad de
aéreas superficies muestreo _
(Teledeteccion) -  No-destructivo Indices sustitutivos necesarios
Metodo Ventajas Desventajas

Preciso y exacto (menos
preciso en la region visible)

Necesidad continua de
calibracion a un nimero
relativamente grande de
muestras necesarias

La humedad del suelo puede

Espectroscopia - Rapido limitar la precision
visible e Rentable Necesidad de datos de
infrarrojo No-destructivo laboratorio de referencia
cercano Uso en laboratorio y campo apropiados, correctos y

(Vis-NIR)e - Alta capa(.:idad de concordantes
infrarrojo procesamiento Incapacidad de tratar
(SWIR) - Potencial para teledeteccion directamente con

- Permite una alta densidad de
muestreo
- Potente técnica de analisis

interferencias de componentes
distintos a COS en muestras
de origen desconocido

- Analisis quimio métrico
necesario

(Modificado de(Chatterjee, Lal, Wielopolski, Martin, & Ebinger, 2009; Lorenz, K. & Lal,
2016; Pallasser, 2013; Secretaria AMS & GTIS., 2016).
Fuente: (FAO, 2017)

Se han alcanzado buenos resultados para la prediccion del contenido de COS mediante
métodos innovadores que pueden caracterizar el COS de manera rapida y econémica,
como la espectroscopia de reflectancia de infrarrojo visible e infrarrojo cercano (Vis-NIR)
y de infrarrojo medio (MIR) (Viscarra Rossel et al., 2006; Miltz y Don, 2012). Al mismo
tiempo, los métodos que se han desarrollado en el pasado, como la oxidacion en himedo y
en seco son todavia de uso comun, especialmente en los paises subdesarrollados. Se puede
recomendar la combustion seca para la medicion de COS en lugar del cominmente usado y
econémico metodo Walkley-Black, debido a que este ultimo requiere factores de
correccion para la oxidacion incompleta. Sin embargo, la combustion en seco tiene altos

costos analiticos, y requiere una laboriosa preparacién y destruccién de la muestra.



3. Carbono organico del suelo

Los suelos contienen mas C que la totalidad de C que existe en la vegetacion y en la
atmosfera. EI carbono en los suelos puede encontrarse en forma organica e inorganica. En
la Tabla 2, se observa que los suelos que acumulan la mayor cantidad de COS
corresponden al orden Histosol y Andosol (Martinez H., Fuentes E., & Acevedo H., 2008).

Tabla 2. Carbono orgénico en los suelos del mundo

ORDEN AREA(10% km?) COS(Pg C)) COS/AREA(PgC 10 km?)
Histosol 1.745 357 0.205
Andosol 2.552 78 0.031
Inceptisol 21.580 352 0.016
Spodosol 4.878 71 0.015
Molisol 5.480 72 0.013
Oxisol 11.772 119 0.010
Entisol 14.921 148 0.010
Ultisol 11.330 105 0.009
Alfisol 18.283 127 0.007
Vertisol 3.287 19 0.006
Avridisol 31.743 110 0.003
Gelisol - - -
Miscelaneo 7.644 18 0.002
TOTAL 135.215 1.576 0.012

(Modificado de (Martinez H. et al., 2008). Fuente: (Soil Survey Staff, 2014)

1 Pg C. =10 ¥ Peta gramos de C = mil millones de toneladas métricas de C.

Este descomunal reservorio de carbono organico del suelo(COS) no es estatico, sino que
estd constantemente circulando entre las diferentes reservas mundiales de carbono en
formas moleculares diversas; la cantidad total de carbono organico(CO) almacenada en los
suelos ha sido estimada por diversos métodos y su valor es cercano a 1.500 Pg a 1 m de
profundidad y otras estimaciones de carbono inorganico(Cl) dan valores de alrededor de
1.700 Pg C, principalmente en formas estables como CaCO3z y MgCO3z - CaCOs, COy,
HCOz y COs™ (FAO, 2001, 2017; Swift, 2001).
3.1. Materia orgéanica del Suelo (MOS)

El término MOS se utiliza para describir los constituyentes organicos en el suelo en
diversas etapas de descomposicion, tales como tejidos de plantas y animales muertos,

materiales de menos de 2 mm de tamafio y organismos del suelo. Ademas que la
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renovacion de MOS desempefia un papel crucial en el funcionamiento del ecosistema del
suelo y el calentamiento global(FAO, 2017). La MOS contiene aproximadamente 55 - 60
% de C en masa. En muchos suelos, este C comprende la mayor parte o la totalidad de las

reservas de C, a las que se hace referencia como COS(FAO, 2015).

3.2. Secuestro de carbono orgénico en el suelo

El secuestro de carbono terrestre (C) se puede definir como la captura y el almacenamiento
seguro de C atmosférico en depositos de C bidticos y pedologicos que, de lo contrario, se

emitirian o permanecerian en la atmosfera (Lal, Follett, Stewart, & Kimble, 2007).

El secuestro de carbono organico del suelo (SOC) también se denomina: “proceso de
transferencia de CO. de la atmdsfera al suelo de una unidad terrestre a través de unidades
de plantas, residuos de plantas y otros sélidos organicos, que se almacenan o retienen en la
unidad como parte de la materia organica del suelo (humus). El tiempo de retencion del
carbono secuestrado en el suelo (grupo terrestre) puede variar a corto plazo (no se devuelve
inmediatamente a la atmosfera) a largo plazo (milenios) almacenamiento” (Olson et al.,
2014).

Cuando se trata de COg, el secuestro de COS comprende tres etapas como indica (FAO,
2017):

1. Laextraccion del CO de la atmdsfera a través de la fotosintesis de las plantas

2. Latransferencia de carbono del CO a la biomasa vegetal

3. La transferencia de carbono de la biomasa vegetal al suelo donde se almacena en
forma de COS en la reserva mas labil.

Entradas de carbono desde el exterior a la unidad de tierra, como los desechos de animales
u otras fuentes de C, se considera una redistribucion de C ya almacenada y de fuentes
externas y no de SOC secuestrado (Olson et al., 2014). Como tal, el secuestro de COS tiene
limitaciones espaciales y temporales, ya que es un proceso reversible donde los suelos sin
COS tienen el mayor potencial para obtener carbono, pero también la menor propensién a
hacerlo(Paustian et al., 2016).



4. Espectroscopia de reflectancia difusa

La espectroscopia es el estudio de la luz como funcién de la longitud de onda (A) que ha
sido emitida, reflejada o dispersada, desde un sdlido, liquido o gas. La espectrometria, en
tanto, corresponde a la medicion de la distribucion de esta luz emitida en un rango
espectral determinado, es decir para un intervalo de longitud de onda dado. Por otra parte,
la reflectancia se define como la tasa de energia reflejada desde un material con respecto a
la energia incidente en el mismo(Figura 1)(Gomez, 2015). Espectrometria de reflectancia
es la reflectancia como funcion de la longitud de onda, ademas que es una técnica utilizada
para la identificacion de algunos minerales y compuestos, son relacionados con la

composicion de las muestras a través de un computador (Bonett, 2013)

A modo de definicion la espectroscopia es una técnica robusta, bien establecida para la
identificacion de los compuestos quimicos y / o funcionales especificos. Se basa en la
absorcion de los grupos C-H, N y O-H-H que se encuentran en materiales
orgénicos(Cozzolino & Mordn, 2006) generalmente es utilizada para analizar
adecuadamente y de manera rapida y simultanea las propiedades bioldgicas, quimicas y

fisicas de los suelos (Awiti, Walsh, Shepherd, & Kinyamario, 2008).

La Figura 1, muestra la region del espectro electromagnético que corresponde con el
espectro visible, encontrandose ésta entre los 400 y 700 nm. Esta region se ha denominado
de esta forma por ser la Unica radiacidon electromagnética que pueden percibir nuestros
0jos. En el espectro visible se suelen distinguirse tres bandas elementales, que se
denominan azul (400 a 500 nm); verde (500 a 600 nm), y rojo (600 a 700 nm), en razén de
los colores elementales asociados a esas longitudes de onda.

Aungue no hay una definicion universalmente aceptada para definir las distintas regiones
del Infrarrojo, podemaos identificar la regién del infrarrojo cercano entre 700 y 1300 nm. El
Infrarrojo medio (1300 a 8000 nm), en donde se entremezclan los procesos de reflexién de
la luz solar y de emision de la superficie terrestre. La primera banda se sitta entre 1300 y
2500 nm y se denomina de Infrarrojo de longitud de onda corta, que resulta idénea para
estimar el contenido de humedad en la vegetacion o los suelos. La segunda, comprendida
principalmente en torno a 3700 nm, se conoce propiamente como Infrarrojo medio, siendo

determinante para la deteccion de focos de alta temperatura (incendios o volcanes activos)
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y el Infrarrojo lejano o térmico (8000 a 14000 nm), que incluye la porcion emisiva del
espectro terrestre. En donde se detecta el calor proveniente de la mayor parte de las

cubiertas vegetales(Cedefio, 2017).

LONGITUD DE ONDA (m)

10733 40240 1079409 10 TO* 10° 105 2% 102 '10= 107 1 10 102
4 4 4 4 4 FN r 4 N Ao F'N 4 4 4 4 y

RADIACION TERMICA

I MIR I TIR I FIR |

pm 0.1 04 0.7 25 25 15mm 1Tmm Longitud de Onda

cm™ I 2500 a00 | Namero de Onda

Figura 1. Espectro electromagnético con la luz visible e infrarroja (IR)

Fuente: (Bonett, 2013)

El NIR requiere una minima o nula preparacion de la muestra y ofrece un analisis
cuantitativo sin consumir o destruir la muestra, con frecuencia se combina con un
espectrofotometro Visible-Ultravioleta y dispositivos de fibra dptica para analisis remoto,

encontrandose un interés especial en control de los procesos.

A partir de esto los investigadores han logrado predecir varios parametros ya que puede
relacionarse con multiples propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas del suelo
(McBratney, Minasny, & Viscarra Rossel, 2006) como la fertilidad para la determinacion
de carbono orgénico (SOC), inorgénico, nitrégeno total (NT), capacidad de intercambio
catiénica (CIC), pH, K, Mg, Ca, Zn, Fe y Mn, con varios niveles de exactitud en la
prediccion (Brown, Shepherd, Walsh, Mays, & Reinsch, 2006; Viscarra et al., 2006).

Por lo tanto, un modelo matematico se establece, el cual se utiliza posteriormente para la
prediccion de las propiedades en otras muestras que no fueron utilizadas para la calibracion

del modelo, pero que permiten validarlo (Cobo et al., 2010).

El resultado de las mediciones se resume en un espectro o firma espectral como la longitud
de onda de reflectancia, que luego se relacionan por medio de modelos de calibracion, a
partir del comportamiento de las propiedades de interés de las muestras de referencia
tomadas en laboratorio o registros de campo. Los ERD tiene la ventaja adicional de que la
informacién espectral se puede utilizar como una medida integradora de la calidad del
suelo y por lo tanto empleado como una herramienta de evaluacion de las condiciones del
suelo (Shepherd & Walsh, 2007).
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4.1. Dominio Optico del Espectro

Para mejorar la exactitud de la medicion del método de espectroscopia en el infrarrojo, en
relacién con las propiedades del suelo, es necesario una seleccion adecuada de la
instrumentacion como el espectrofotometro, accesorios opticos y disefio de la sonda Optica
(Mouazen et al., 2009), espectros de mejor filtrado y tratamiento previo (Maleki, Mouazen,
De Ketelaere, Ramon, & De Baerdemaeker, 2008), tratar de controlar las condiciones
ambientales, asi como el desarrollo de los modelos de calibracion (Mouazen, Kuang, De
Baerdemaeker, & Ramon, 2010).

El uso de la espectroscopia de reflectancia difusa (ERD) en los rangos visible e infrarroja
para la estimacion de las propiedades del suelo, en muchos casos, puede ser mas sencilla y
precisa que las técnicas de analisis convencionales(McCauley, Engel, Scudder, Morgan, &
Elliott, 1993).
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METODOLOGIA

1. Delimitacion del area de estudio

Las muestras de suelo utilizadas para esta investigacion proceden del proyecto “Soil
Organic Carbon Evaluation and Sequestration in Ecuadorian Paramo Ecosystems” en el

cual esta adscrito la Universidad Nacional de Chimborazo.

2. Muestreo y registro de Espectro de Reflectancia Difusa

2.1. Tipificacion de muestras usando el mapa de suelos e informacion previa sobre

el contenido de COS en el area de estudio.

Estas muestras provienen de suelos de la Subcuenca del rio Chambo, correspondientes a la
totalidad de las muestras analizadas por (Hernandez, 2017; Mufioz, 2018; Orozco, 2018).
Considerando el contenido de COS, en rangos de entre 0 - 15%, estas muestras fueron

seleccionadas aleatoriamente en los 6rdenes Molisol y Andosol.

Para el analisis de la seleccion de la muestra se consideraron las formaciones geoldgicas
presentes en el area de estudio y la representatividad por cada una de ellas, para distinguir

un total de 60 muestras a profundidad de 0 — 30 cm como se indica en el Anexo 3.
2.2. Método de calcinacion para obtener muestras con diferentes contenidos de C.
2.2.1. Tratamiento térmico

El método LOI se usa ampliamente para estimar el contenido total de carbono de los
suelos. Para la determinacion de la materia organica (MO), en los 6rdenes Andosol y
Molisol se procede a secar las 48 muestras de suelo en el horno a una temperatura de 105
°C durante 24 horas. La pérdida de peso durante las reacciones se mide facilmente pesando

las muestras antes y después del calentamiento.

A continuacién, las muestras se colocan en un horno de mufla en distintas temperaturas
con un intervalo de 1 a 4 horas, como lo indica la Tabla 3. Consecutivamente se colocan en
un desecador para enfriar y registrar su peso seco (Eyherabide, Sainz, Barbieri, &
Echeverria, 2014).
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Tabla 3. Tiempo de calcinacion de las muestras de suelo.

Temperatura ('C) Tiempo (horas)

360 1 2
450 1 2 3 4
550 2 4

Elaboracion: Autor
Antes de determinar el peso, las muestras se colocaron en un desecador con gel de silice
para alcanzar la temperatura ambiente y no absorbieron la humedad, la diferencia de peso
corresponde a materia organica (MO). El célculo de MO se determinard mediante la
siguiente ecuacion 1:

((peso 105 °C—peso 360 °C)

% MO =
/0 peso 105 °C

1)

2.2.1.1.  Calculo del porcentaje de carbono orgéanico.

De acuerdo a (Martinez H. et al., 2008), para la identificacion del % de CO se determiné
dividiendo la MO para el factor de conversion Van Bemmelen de 1.724, siendo este uno de
los métodos mas utilizados para este tipo de calculo (ecuacion 2), el cual hace referencia a
que el 58% de la MO esta compuesta por C organico(Reeves et al., 2006).

% MO
1.724

% CO = )

2.2.2. Método de combustiéon FLASH 2000

Para la determinacion del CO total (TOC) se realizé en el equipo de Andlisis elemental
organico FLASH 2000, que utiliza gases de alta pureza, como el oxigeno (para la camara
de combustién) y el helio (gas de transporte). Ademas, el equipo se calibr utilizando 2-3
mg del estandar BBOT (6.51% N, 72.53% C, 6.09% H y 7.44% S)(Cargua, Rodriguez,
Damian, Moreno, & Santillan, 2017).

Para el analisis de las 58 muestras restantes de suelo, se pesaron 5 mg de suelo y se
qguemaron en el horno a una temperatura de 950° C durante un tiempo aproximado de 12 a
15 minutos, dependiendo del tipo de suelo. Las muestras recolectadas se analizaron en el
Laboratorio de Servicios Ambientales de la Universidad Nacional de Chimborazo (LSA -
UNACH), Ecuador.
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2.3. Registro de ERD

Se elaboré una base de datos de los ERD en un registro de 10 veces consecutivas sin
modificar la posicion de la muestra, luego la muestra se rotara 90° y se registraran
nuevamente un total de 10 ERD, asi sucesivamente hasta registrar 40 ERD logrando
obtener al final un total de 4240 ERD correspondiente a las 106 muestras (Tabla 4).

Tabla 4. Numero total de ERD registrados con Yy sin tratamiento térmico.

N° de Posicion N° de Espectros N° total de  N°total de

muestras  Angular  repeticiones por muestra  muestras espectros
0
CT: 48 0 10 48*40=1920
90° 10
) 1800 10 40 106 .
ST 58 570° 10 58*40=2320
TOTAL 106 4240

LCT: Con tratamiento térmico .2 ST: Sin tratamiento térmico.

Elaboracién: Autor

2.4. Pre-tratamiento de ERD

El espectrometro de marca FieldSpec 4 usa tres ventanas espectrales para registrar los ERD
desde los 350 a los 2500 nm. El rango de longitudes de onda de estas ventanas corresponde
con 350 — 1000 nm; 1000 -1800 nm y 1800 — 2500 nm. En cada una de estas ventanas
espectral, el sistema auto calibra su ganancia y produce — algunas veces — desplazamientos

verticales indeseados de segmento completos del ERD.

Para corregir el ERD de estos desplazamientos se utiliz6 el programa View Spec Pro a
través del comando Splice Correction con el que fue posible empalmar los segmentos
desplazados del ERD vy asi obtener un ERD sin discontinuidades (Cedefio, 2017).

3. Observables mas relevantes y procesamiento

3.1. Extraccion de observables del espectro con VE de 10, 20, 30, 40 y 50 nm.

Los datos se adquieren mediante el programa RS3™ en formato .asd, luego se procesan
mediante ASD ViewSpec, donde se exporta las firmas espectrales en formato .dat, para la
segmentacion de ventanas espectrales de 10, 20, 30, 40 y 50 nm; a partir del acumulado
estadistico se realiz6 una distribucion equitativa usando Minitab 7.0 de los ERD por

muestra.
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3.2. Célculo de los valores de reflectancia por cada VE y ensamblaje de la matriz

de observables.

Para el célculo de valores acumulados, se realiza por medio de la siguiente ecuacion (3):

0= ;'nzb(m—l)b+1 R; C)
Dénde:
O: Observable.
m: Identificador del observable.
b: Ancho de la ventana espectral.

Rj: Valor de reflectancia acumulado en la posicion j.

Finalmente, cada muestra acumulada es exportada al programa Excel 2010 para organizar

una matriz de observables mediante un analisis estadistico.

3.3. Identificacion del AD con el menor error de prediccion y el menor nimero de

nodos.

Este andlisis se realizé para las muestras de los suelos Andosoles y Molisoles, donde se
contard con las coordenadas geograficas para cada muestra. La tendencia geografica, se
estimara usando el software Salford Predictive en su version de prueba para generar 200
arboles de decisiones llevados a cabo cada uno de estos, agrupando los valores de
clasificacion y asi lograr una optimizacion méaxima de los observables de alto grado de
importancia que acompafaron a la reflectancia para lograr la clasificacién con el que se
montaran arboles de decision para elegir el mejor modelo que conduce al menor error de

prediccién y con el menor nimero de nodos.
3.3.1. Test estadistico de McNemar

Para aplicar la prueba de McNemar, dividimos nuestra base de datos de muestras
disponibles, en un conjunto de entrenamiento y uno de prueba. Entrenamos con los
algoritmos A y B en el conjunto de entrenamiento que produce clasificadores y a
continuacion probamos estos clasificadores en el conjunto de prueba. De esta manera se

estructura la tabla de tabulacion cruzada (Tabla 5)(Diaz, 2006).
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Tabla 5. Tabla de tabulacion cruzada

Verdadero negativo Falso positivo.
na i3 ub 1
Falso negativo. Verdadero positivo.
((C » {Kd »”

El siguiente modelo estadistico se distribuye con un grado de libertad ademés de contar

con la correccion de continuidad como indica la ecuacion (4).

(Ib—c|-1)?
= @

Ecuacion 4. Chi cuadrado corregido

52

Hipotesis nula: Ho: No hay diferencia significativa entre los dos algoritmos
Si x% .05 €5 > 3.84: laHo se rechaza : Hay diferencia significativa.
Six%,05e5<3.84:laHoseacepta : No hay una diferencia significativa.

3.4. Toma de muestras para validacion de la metodologia desarrollada usando
ERD.

Para la validacion se procedera a establecer las zonas donde se recolectaron las muestras
representativas con el fin de validar la metodologia desarrollada. De esta manera en la

Tabla 6 se indica las muestras a tratar.

Tabla 6. Muestras de suelo para validacion dentro de la Subcuenca del Chambo.

N° odi % . Formacion
muestra rﬁsgs?roa COSs Taxonomia Geoldgica/ taxondémica
1 12 12.26  Andosol Tarqui HMTq
23 11.24  Andosol Tarqui EMTq
3 53 9.81  Andosol Tarqui IMTq
4 54 10.08  Andosol Tarqui IMTq
5 85 4.46  Mollisol Pelpetec EJAp
6 115 2.44  Mollisol Cebadas MJGc
7 119 2.42  Mollisol Cebadas MJGc
8 150 1.51  Mollisol Cebadas 1JGc
9 181 3.21  Mollisol Alao IJAa
10 260 5.81  Mollisol Alao IJAa
11 432 6.19  Mollisol  Piroclasticos Ch  IPC3

Elaboracion: Autor / Fuente: (Hernandez, 2017; Mufioz, 2018; Orozco, 2018)
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Los criterios a tomar en cuenta para la validacion son:
= Muestreo aleatorio de suelos en la Subcuenca del Rio Chambo.

= Clasificacién taxonémica en el sitio de estudio.

La herramienta permite evaluar la precision de la clasificacion utilizando una matriz de
confusion, que, al comparar los resultados de la clasificacion con los diferentes conjuntos
de muestras de referencia, se pudo determinar el indice de similitud que identifica el
contenido de carbono y el tipo de suelo en su orden taxondémico. La informacidn que arroja
se muestra en un matriz de error o de confusion, en donde el nimero de filas y columnas
en la matriz de error debe ser igual al nUmero de categorias cuya exactitud de clasificacion
esta siendo evaluada (Al-Ahmadi & Hames, 2009).
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RESULTADOS

1. Recoleccion de muestras y registro de ERD

A fin de dar cumplimiento de los objetivos planteados se desarrolld6 una metodologia

tomando en cuenta la reflectancia difusa del suelo, mismo que fue recolectado en la

Subcuenca del Chambo mediante la estratificacién tomando en cuenta el % de COS, su

taxonomia y la formacion geoldgica (Anexo 1).

2. Unidades geoldgicas

Con la ayuda de informacion geogréfica y por medio de la herramienta ArcGis 10.3 se

tomaron 60 puntos de muestreo en distintas unidades geolégicas (Figura 2). Del resultado

de la estratificacion de la zona de estudio se obtuvieron 11 unidades geoldgicas, las cuales

pueden contener 2 0 mas unidades taxondmicas, pero solo se selecciond 11 muestras de

manera aleatoria que pertenecian a las ordenes Molisol y Andosol en funcién de su
contenido de COS que varia entre 0 y 15%(Tabla 7).
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Figura 2. Mapa de Geomorfologia y taxonomia de la Subcuenca Chambo.

Elaboracion: Autor
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3. Procesamiento de ERD

En la Figura 3, se ilustra el proceso béasico para la obtencion y registro de los ERD,

después en el software View Spec Pro 6.2 se da la lectura del espectro, producto de ello

tener la visualizacion de las firmas espectrales a tratar.

Los ERD fueron tomados en base a la clasificacion taxondmica dentro del sitio de estudio,

tomando como referencia el espectro generado en base al % de COS de las o6rdenes

Mollisol y Andosol mostrado en la Figura 4.

Recoleccion
de muestras

Registro
de ERD

Con

Sin

tratamiento 4—-—» tratamiento J'

termico ; termico

Y

¥

geoldgica

0= Empalme

angulares 270*°

Taxonomia
% en -
! . diferentes 90° (Splice
Contenido de CO formacién L. posiciones  180° Correction)

Muestras
en
tratamiento

106
muestras

o Clasificacion =y 40
taxondmica ERD
Mollisol '
Andisol

4240
= ERD I

Espectros
Validacién a
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11 440
muestras ERD

Figura 3. Proceso para la obtencién de ERD en conjunto con las muestras a tratar.
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Figura 4. Ordenes de suelo con diferentes muestras respecto al % de COS.

Para la correccion de cada espectro generado se debe aplicar un suavizado o smoothing
para que estos no presenten ruidos externos o mediciones en rangos fuera de onda y de este

modo tener una firma espectral solida (Maleki, 2008).

4. Desarrollo del algoritmo de 1A para la discriminacion de observables relevantes
enel ERD

Se tomd la matriz de observables, mismos que contenian valores de clasificacion para la
categorizacion de COS, clasificacion taxondémica y la reflectancia media, fueron
ingresados al software Salford Predictive Modeler en su version de prueba para generar
200 arboles de decisiones llevados a cabo cada uno de estos, logrando una optimizacion
méaxima de 5 clases de alto grado de importancia que acomparfiaron a la reflectancia para

lograr la clasificacion.
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4.1. ldentificacion de ventanas espectrales en el ERD

Por medio de los ERD Yy el analisis estadistico, se ensambla la matriz de observables con
sus distintas variables en relacion al ancho de ventana espectral (VE) a tratar siendo de 10,
20, 30, 40 y 50 nm por cada muestra. En representacion la Tabla 7 de la VE y el ancho de

banda en conjunto con sus factores en analisis.

Tabla 7. Ensamble de la matriz de observables

Matriz de observables
Tipode  Clase de

Muestra O1 02 03 O... On % COS
suelo carbono
E1l 01 02 03 O... On A C1 2.3
E2 01 02 03 O... On M C2 3.5
E3 01 02 03 0... On A C3 5.7
E4 01 02 03 O... On M C4 8.9
E.. 01 02 03 O... On A C5 11.2
E4240 O1 02 03 0. On M C4 4,74

Elaboracion: Autor
Después por medio de la aplicacion de un andlisis de varianza ANOVA que prueba la
hipétesis de que las medias de dos o mé&s poblaciones son iguales, de esta manera el
procedimiento funciona comparando la varianza entre las medias de los grupos y la
varianza dentro de los grupos como una manera de determinar si los grupos son todos parte
de una poblacion mas grande o poblaciones separadas con caracteristicas diferentes (Tabla
8). De esta manera por medio de letras diferentes se indica que existe diferencia

significativa entre las medias poblacionales.

Tabla 8. Determinacion de clases para el % de COS.

N° de Letras diferentes indican Categorizacion
Clases . N .
muestras diferencia significativa Y%
Cl 800 A 0-2.5%
C2 810 B 25-45%
C3 910 C 45-65%
C4 810 D 6.5-10.5%
C5 910 E 10.5-12.5%

Elaboracién: Autor

4.2. Test estadistico de McNemar

El siguiente modelo estadistico se distribuye con un grado de libertad ademés de contar

con la correccion de continuidad como indica la ecuacion (4).
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A continuacion, en el Anexo 4y Tabla 9, las tablas de tabulacion cruzada donde se indica
el desempefio de la combinacion de arboles destinados a la identificacion de la mejor

ventana espectral para la categorizacion de COS.

Tabla 9. Tabulacion cruzada para los arboles (Al A3).

. A3
Arbol de decision
C TOTAL
I 436 0 436
Al
C 3 1 4

TOTAL 439 1 440

Test de McNemar: S% = 1.333
I= Incorrecto. C= Correcto.

Elaboracién: Autor

Por medio del test estadistico McNemar se identifico la combinacion de arboles de
decision, producto de esto en la Tabla 10 se observa los 10 pares de arboles para su
clasificacion seleccionando los pares (Al A3) y (A4 A5) como los Unicos que se acepta la
Ho al no indicar diferencia significativa en la comparacién de cada uno de los arboles de
decision, por presentar un S? < 3.84 con un nivel de significancia del 95%. El resto de
comparacion de algoritmos al presentar unos cambios estadisticamente significativos y

poseer un S? > 3.84 se rechazan.

Tabla 10. Comparacion de arboles de decision generados por algoritmos de 1A, por medio
del test estadistico de McNemar y precision de cada arbol

Algoritmos  Precision Mejor Val g2 Decision Nivel de  Significancia
(Arboles)  general % desempefio P ¥ estadistica  significancia  estadistica
0,
ﬁ% % Al 0.05 13.96 RechazaHo 95% Significante
Al 99.09% - g
A3 99 77 % A3 0.05 1.333 AceptaHo 95% STz
0,
ﬁi % Al 0.05 9.714 Rechaza Ho 95% Significante
0,
ﬁé % Al 0.05 4.301 RechazaHo 95% Significante
0,
ﬁé % A3 0.05 14.25 Rechaza Ho 95% Significante
0,
ﬁi % A2 0.05 45.78 Rechaza Ho 95% Significante
0,
ﬁé % A2 0.05 37.87 Rechaza Ho 95% Significante
0,
ﬁi % A3 0.05 17.68 RechazaHo 95% Significante
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A3 99.77 %

A5 T 9423% A3 0.05 8.445 Rechaza Ho 95% Significante
AL 9292% : NG
A5 94.23 % A5 0.05 1.797 Acepta Ho 95% Significante

Elaboracion: Autor
De esta manera, de los pares de arboles seleccionados se identifica la precision general
para su posterior comparacion en cada uno de los arboles y asi determinar el que mejor
precision posea en combinacion con su desempefio. Siendo asi el algoritmo del arbol de
decision segmentado con ventana espectral de 30 nm el de mejor desempefio con una
precision general de 99.55% en la etapa de aprendizaje (Tabla 11) y 99.77% para la matriz
de confusion en la etapa de prueba (Tabla 12) respecto a la categorizacion del % en COS

del suelo.

Tabla 11. Matriz de confusion para la etapa de aprendizaje del arbol A3.

Prediccion
Numero de datos % Correcto Cl C2 C3 C4 C5
C1 120 100 | 120/ 0 0 O O
Clase C2 80 98.75 1 ]/79{0 0 O
Actual C3 80 100 0 0800 O
C4 80 100 0 0 0|80
C5 80 100 0 0O 0O 0|80 |
Total 440

Promedio 99.55
Elaboracién: Autor

Tabla 12. Matriz de confusion para la etapa de prueba del arbol A3

Prediccion
Numero de datos % Correcto Cl C2 C3 C4 Cs
C1 120 00 [120] 0 0 0 O
Cc2 80 97.5 2 |78 |0 0 0
Clase Actual C3 80 100 0 0|8/ 0 O
C4 80 100 0 0 0|80
C5 80 100 0 0 0 0 ]80]
Total 440

Promedio 99.77
Elaboracién: Autor

24



Respecto a la identificacion del tipo de suelo, las tablas de tabulacion cruzada con el mejor

desempefio de acuerdo a la clasificacion taxondmica se indican en la Tabla 13.

Tabla 13. Tabulacién cruzada para el arbol de clasificacion (A2 A5).

Arbol de A5
decisién I C TOTAL
I 404 9 413
A2 C 13 14 27
TOTAL 417 23 440

Test de McNemar: S% = 0.4090
I = Incorrecto. C = Correcto.

Elaboracién: Autor

En la Tabla 14 se identifica la combinacion de arboles de decision para la identificacion de
la VE en la identificacion del tipo de suelo, de los cuales todos los arboles de decision se
aceptan al tener un S? < 3.84, de esta manera determinar el AD en base a la precision.

Tabla 14. Comparacion de arboles de decision generados por algoritmos de IA, por medio
del test estadistico de McNemar y precisién de cada arbol.

Algoritmos  Precision Mejor 2 Decision Nivel de Significancia

(Arboles)  general % desempefio pValue S estadistica  significancia  estadistica
2; % Al 005 151 AceptaHo 95% Sign#ioc e
;" % A3 005 140 AceptaHo 9506 Sign'#ioc e
ﬁi % Ad 005 140 AceptaHo 95% Signﬁi‘l e
ﬁé % A5 0.05 250 AceptaHo 95% Signﬁi?:ante
ﬁg % A3 0.05 3.39 AceptaHo 95% Signﬁi?:ante
ﬁi % Ad 005 334 AceptaHo 95% Sign#i"c e
ﬁé % A5 0.05 0.409 Acepta Ho 95% Significante
ﬁi % Ad 005 050 AceptaHo 9506 Sign'#i% e
ﬁg % A5 005 225 AceptaHo 9506 Sign'#i% e
ﬁg % A5 005 150 AceptaHo 9506 Signm‘l e

Elaboracién: Autor
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La ventana espectral de 50 nm tiene una precision de 99.15% para la etapa de aprendizaje
(Tabla 15), y 99.33 % en la etapa de prueba (Tabla 16), lo que reporta que arbol de

decision A5 es el de mejor prediccidn en cuanto al suelo se refiere.

Tabla 15. Matriz de confusion que resulta del aprendizaje del arbol A5.

Numero % Prediccion |
de datos  Correcto A M
Clase A 160 99.38 | 159 1
Actual M 280 98.93 3 277 |
Total 440

Promedio 99.15
A = Andosol. M = Mollisol.

Elaboracién: Autor

Tabla 16. Matriz de confusion que resulta de la prueba del arbol A5.

Numero % Prediccion
de datos  Correcto A M
Clase A 160 99.38 | 158 2
Actual M 280 99.29 1 279 |
Total 440

Promedio 99.33
A = Andosol. M = Mollisol.

Elaboracién: Autor

4.3. Atributos del arbol de decision

En la Tabla 17 se analiza precision, sensibilidad, especificidad y tasa de clasificacion
mediante la evaluacion de las matrices de confusién de cada AD seleccionado en la

categorizacion del contenido de COS como el tipo de suelo.

Tabla 17. Atributos de los arboles de decisién seleccionados.

Arbol segmentado Arbol segmentado
Atributos Formula con ventana espectral  con ventana espectral
de 30 nm de 50 nm
. d
Precision% — o+ % 98.7 99.3
at+b+c+d
Tasa de bic
clasificacionde ———— 0.0068 0.045
incorrectas % @ tbtct+d
Sensibilidad % d 0.96 0.99
c+d
a
Especificidad % 0.91 0.81
a+b

Elaboracién: Autor
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En la categorizacion del carbono la ventana espectral de 30nm es el de mejor desempefio
por tanto el mejor arbol debido a que tiene una precision de 98%, una sensibilidad de 0.96,
especificidad de 0.91, y con 0.0068% en la tasa de clasificacion. Para la identificacion del
tipo de suelo la ventana espectral de 50 nm es la mas idénea para el tratamiento por tener
precision de 99%, una sensibilidad de 0.99, especificidad de 0.81 y 0.045 en la tasa de

clasificacion de incorrectas.
4.4. llustracion de observables de importancia respecto al ERD

La adiciéon de estos rangos detallados en la tabla 9 y 10, permitié la categorizacién
mediante un arbol de decisién tomando en cuenta 440 datos segmentados. Es asi que cada
observable presenta un porcentaje de importancia en la region de estudio y en el problema

planteado, detallado en la Tabla 18.

Tabla 18. Importancia de los observables con VE de 30 nm para la identificacion del COS.

Observables primarios A (nm) Importancia (%)
0301 650 100
0421 770 80.35
0571 920 75.69
031 380 63.37

Elaboracion: Autor
Perteneciente a la VE con un ancho de 30 nm, de esta manera el arbol de decision posee
0.009% de error dentro de la curva en relacion al costo relativo (Figura 5), y con 6 nodos

para el tratamiento en el arbol de clasificacion (Tabla 19).

0.6
0.4
0.2
0.0+

Relative Cost

Number of Nodes

Figura 5. Error dentro de la curva en relacion al costo relativo para la categorizacion de
COs.
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Tabla 19. Observables relevantes del AD con VE de 30 nm para la identificacion del COS.

Observables primarios Long';lj(?]r?]‘; onda Impoor/zanma
0601 950 100
0571 920 100
0541 890 98.87
0121 470 89.12
0451 800 82.74
0151 500 81.10
0421 770 64.92
031 380 64.14
0301 650 64.08
0331 680 63.51

Elaboracion: Autor
En el proceso de categorizacion del COS, el tipo de suelo (TS) toma un papel importante
en la prediccion primeramente al reducir a un 0.006% de error dentro de la curva (Figura
6), después aumento el OA (Overall Accuracy) a un 99.77%, ademas de reducir a 5 nodos

para el arbol de clasificacion.

5 0.30 0.006
3]

0.20
2
= 0.10
i

0.00+ ; t t t ; ; ; t ; o

0 1 2 3 4 5
Number of Nodes

Figura 6. Error dentro de la curva en relacion al costo relativo para la identificacion de
COs.

Para este caso resulta esencial la VE de 30 nm al identificar observables que seran de

importancia en la lectura del COS como se detalla en la Tabla 20.

Tabla 20. Importancia de los observables con VE de 30 nm para la identificacion del COS,
con la incorporacion del TS como un factor de prediccion.

Observables primarios A (nm) Importancia (%o)
0421 770 100
01561 1910 100
OTS(A-M) - 100
0211 560 97.53

Elaboracién: Autor
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Se identificd rangos que cubren parte del espectro VIS, mismo que comienzan en 560 nm y
770 nm. De igual manera se registran observables con rangos a partir de 1910 nm
cubriendo parte de la region NIR (Tabla 21).

Tabla 21. Observables relevantes del AD con VE de 30 nm para la identificacion del COS,
con la incorporacion del TS como un factor de prediccion.

Observables primarios Longi;u((:lr?s onda |mp00r/2ancia
0151 500 100
0121 470 87.41

031 380 85.57
0811 1160 59.36
e 770 59.36
TSI(AZIM) - 59.36
01561 1910 57.90
0301 650 57.90
0211 560 56.47
0361 710 56.47

A: Andosol. M: Mollisol. TS: Tipo de suelo.
Elaboracion: Autor
En la identificacion del tipo de suelo, por medio del tratamiento de las 440 muestras se
obtuvo como producto la prediccién perfecta determinando que cualquier VE es valida con

el uso de 3 nodos para el AD.

0.15
0.10
0.05
0.00-

Relative Cost

Number of Nodes

Figura 7. Error dentro de la curva en relacion al costo relativo para la identificacion de
Tipo de Suelo.
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La clasificacion del tipo de suelo se observa en la Tabla 22, se realiz6 mediante los
observables O51 ubicados en rangos a partir de 400 nm cubriendo parte del espectro VIS,
mientras tanto en el rango espectral NIR se obtuvo observables como O1501 cubriendo

intervalos de importancia a partir de 1850 nm.

Tabla 22. Observables relevantes del AD con VE de 50 nm para la identificacion del TS.

Observables primarios Long';u(?lr?]‘i onda lmpog/:c)anma
0101 450 100
051 400 100
01751 2100 86.67
01501 1850 86.67
01451 1800 76.79
0651 1000 14.23

TS: Tipo de suelo
Elaboracién: Autor

De esta manera se selecciono los observables pertenecientes al ancho de ventana espectral
de 50 nm, al ser los que mayor cantidad de observables cubren dentro del espectro VIS

como del NIR, a continuacion, se detalla en orden de importancia (Tabla 23).

Tabla 23. Importancia de los observables con VE de 50 nm para la identificacién del TS.

Observables primarios A (hm) Puntuacion (%)
051 400 100
01501 1850 33.33

Elaboracién: Autor
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Figura 8. a) Arbol de decision para la categorizacion del COS con una VE de 30 nm.
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b) Arbol de decision para la categorizacion del COS con una VE de 30 nm, incorporando al TS como predictor.
c) Arbol de decision para la caracterizacion del suelo con una VE de 50 nm.
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5. Validacion
5.1. Cuantificacion del COS

Se considera de manera precisa que en rangos de 750 nm y 900 nm (Figura 9), a pesar de
las diferencias intrinsecas que existen en la categorizacion del COS existe una similitud
que se manifiesta en forma de una “S” invertida y representa la forma en la que se observa
la presencia del COS, sin dejar de lado las condiciones del suelo que son un factor grande
al poder ser estos también identificados por la coloracién que poseen como se observo en

los rangos de la region VIS.

fra Derivada
12.03 % 0.003 7 30770 0m
0,18 5 0,002 00-820 nm
016 3 -
i @ 0,001+
20,14 z N 5
So12 \ T e e e
s
20,10 ) 2 o001
Som | 0,001
o 0.05 4 0,002 4
0.04 7 0,003 =TT T
0.2 - 0,003 700 725 750 775 800 825 850 875 900 925 960 975 1000
0,002 -
1ra Dervada
- oo w 00027 1390 - 1910 am
= ’ T 0,001
2 3 > I
Z von B | s 0000 o T
a | N
= 0,001 @ 0.001
002 0,002 A
0,003

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
400 600 800 1000 1200 1400 1800 1800 2000 2200 2400 1764 1785 1806 1827 1848 1869 1890 1911 1932 1853 1974 1995

Longitud de onda {nm}) Longitud de onda {nm)

Figura 9. Identificacion de rangos de importancia en la categorizacién del COS.

Incorporando como predictor al tipo de suelo (TS) en la categorizacion de COS, de forma
adicional se identificd rangos a partir de 1910 nm (Figura 10) que nos permiten cuantificar

el % de COS en intervalos mas altos de la firma espectral.

5.2. Tipo de Suelo

Una vez identificado los observables de importancia, se ha determinado rangos a partir de
400 nm y 1850 nm (Figura 10). Resultando ser los mas Optimos para la identificacion del

tipo de suelo, siendo los rangos del espectro VIS mas natural de reconocer gracias a su
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CONCLUSIONES

- Se desarroll6 un método basado en el uso de ERD, para la categorizacion del COS
e identificacién del tipo de suelo como un método nuevo de evaluacion y monitoreo
en tiempo real, los cuales se pueden registrar con ayuda de instrumentos portatiles
ademas de imagenes satelitales multi espectrales.

- De los célculos realizados para la determinacion del error en los indices mediante el
test estadistico de McNemar, se observa como se marca la de los valores calculados
para los indicadores evidenciandose pocos datos de error calculado que se
desajustan respecto a las mediciones hechas dentro de la matriz de observables por
cada ancho de ventana espectral de 10, 20, 30, 40 y 50 nm.

- El arbol utilizado para la categorizacion del COS es A3 con el ancho de 30 nm, asi
para la identificacion del tipo desuelo se encarga el arbol A5, con un ancho de 50
nm que por medio del test estadistico de McNemar y distintas combinaciones, se
seleccion6 el AD con el mejor desempefio y precision.

- El uso de “big datta” por medio de mineria de datos, permitié obtener una
clasificacion de prediccion superior al 90% gracias a la optimizacion en el uso de
clases, y la generacion del arbol de decision que fue fundamental en la
identificacion del tipo de suelo y categorizacién en %COS.
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RECOMENDACIONES

Aplicar la metodologia a areas ecoldgicamente vulnerables, de esta manera crear
una base de datos que sea fiable y este actualizada, a su vez alta precision en una
clasificacion que no requiera alta inversion.

Desarrollar programas y proyectos de gestion en base a la metodologia
desarrollada, ante posibles cambios en ecosistemas con alto grado de sensibilidad,
de esta manera continuar con el monitoreo del COS en la Subcuenca del Rio
Chambo de tal forma cuantificar la tasa de cambio de carbono almacenado en el
suelo por afio.

Ampliar los estudios orientados a la identificacion de la firma espectral y su
relacién existente entre el tipo de suelo y los componentes de la misma para la
obtencidn de nuevas tecnologias de monitoreo.

Difundir los resultados del proyecto de investigacion en la academia y los
pobladores de estas areas, para que conozcan los servicios ecos sistémicos que
genera el COS, con la finalidad de crear conciencia ambiental y una cultura de

conservacion de ecosistemas fragiles.
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ANEXOS

Anexo 1. Ubicacion del area de estudio.
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Anexo 2. Distribucion de muestras de suelo (0 -30 cm) en el &rea de estudio.
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Anexo 3. Muestras de monitoreo pertenecientes a la Subcuenca del Rio Chambo.

. Cédigo Coordenadas »
N° de eoqraficas Altura % . Formacion
muestra de — msnm COS Taxonomia Geoldgica/ taxondémica
muestra X
1 139 768168 9788014 3566 0.89  Mollisol Cebadas EJGc
2 127 765094 9779073 3640 1.02 Mollisol Cebadas EJGc
3 151 765504 9780849 3566 1.10  Mollisol Cebadas Gc
4 136 766980 9782991 3880 1.28 Mollisol Cebadas EJGc
5 160 765461 9787962 3600 1.32 Mollisol Cebadas UGc
6 152 765708 9780851 3548 1.36  Mollisol Cebadas Gc
7 128 764793 9779485 3560 1.38 Mollisol Cebadas EJGc
8 146 765100 9777827 3619 143 Mollisol Cebadas Gc
9 150 765857 9780714 3533 151  Mollisol Cebadas UGc
10 114 773938 9793706 3322 164  Mollisol Cebadas MJGc
11 161 769057 9789335 3619 1.74  Mollisol Cebadas Gc
12 149 764968 9778873 3480 1.77  Mollisol Cebadas Gc
13 137 765873 9783244 3587  1.93 Mollisol Cebadas EJGc
14 122 769767 9789683 3641 199  Mollisol Cebadas MJGc
15 120 768667 9789814 3567 2.07  Mollisol Cebadas MJGc
16 112 774375 9793104 3214 2.12  Mollisol Cebadas MJGc
17 110 773768 9793220 3115 2.22  Mollisol Cebadas MJGc
18 119 767511 9788297 3586  2.42 Mollisol Cebadas MJGc
19 158 767278 9785299 3670 2.42  Mollisol Cebadas Gc
20 115 774216 9794067 3384 2.44  Mollisol Cebadas MJGc
21 113 774791 9793101 3251 259  Mollisol Cebadas MJGc
22 117 774467 9794444 3571 2.71 Mollisol Cebadas MJGc
23 447 758490 9833784 3825 2.86 Mollisol Volcénicos igualata IPli
24 460 762476 9832666 3857  2.90 Mollisol ~ Depositos aluviales IDa
25 181 777289 9793205 3477 3.21 Mollisol Alao 1JAa
26 185 775268 9794623 3498 3.26  Mollisol Alao IJAa
27 76 773014 9794723 3377  3.30  Mollisol Pelpetec EJAp
28 388 757453 9773058 3774  3.32  Mollisol Cisaran MMcn
29 381 741121 9790021 3968 3.35  Mollisol Cisaran IMcn
30 68 770952 9788933 3801 391  Mollisol Pelpetec IJAp
31 80 772544 9795100 3550 3.96  Mollisol Pelpetec EJAp
32 90 766307 9779634 3703  3.96 Mollisol Pelpetec EJAp
33 211 778318 9805568 3786  4.06 Mollisol Deposito Glacial Idg
34 85 767279 9781280 3981 4.46  Mollisol Pelpetec EJAp
35 64 767273 9781609 3926 4.74 Mollisol Pelpetec IJAp
36 260 778974 9792770 3592 581  Mollisol Alao IJAa
37 450 761507 9832104 3760 5.90  Mollisol  Volcénicos igualata IPli
38 432 740095 9829013 4023 6.19  Mollisol Piroclasticos Ch IPC3
39 413 741212 9814888 3994  8.90 Mollisol Yunguilla IKy
40 417 738064 9810322 4230 9.20  Mollisol Apagua IPCEa
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41 19 766475 9779361 3692 9.44  Andosol Tarqui EMTq
42 307 776783 9805808 3757 9.49  Andosol Volcénicos Altar EPA
43 331 776118 9801662 4014 956  Andosol Volcéanicos Altar Idg

44 272 775826 9802137 4080 9.78  Andosol Volcénicos Altar IPA

45 53 768609 9746247 4000 9.81  Andosol Tarqui IMTq
46 54 766609 9774560 3657 10.08  Andosol Tarqui IMTq
47 333 774934 9802945 3725 10.76  Andosol Volcénicos Altar Idg

48 341 763415 9761899 3985 11.19  Andosol Volcénicos Altar IMTq
49 23 770779 9762210 3823 11.24  Andosol Tarqui EMTq
50 43 777378 9775203 3920 11.29  Andosol Tarqui IMTq
51 301 777980 9805053 3794 11.31  Andosol Volcénicos Altar EJAa
52 41 770227 9764599 3663 11.82  Andosol Tarqui IMTq
53 11 780265 9784903 3610 12.03  Andosol Tarqui HMTq
54 95 767704 9771038 3501 12.20  Andosol Maguazo IJAmM
55 33 771135 9762659 3894 12.21  Andosol Tarqui EMTq
56 97 768449 9780737 3953 12.21  Andosol Maguazo IJAmM
57 27 771555 9761873 4043 12.22  Andosol Tarqui EMTq
58 12 779213 9784019 3680 12.26  Andosol Tarqui HMTq
59 17 779350 9784493 3649 12,57  Andosol Tarqui HMTq
60 278 775781 9805119 3742 12.78  Andosol Volcanicos Altar HPA
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Anexo 4. Tablas de tabulacion cruzada que indican el desempefio de la combinacion de
arboles destinados a la identificacion de la mejor ventana espectral en la categorizacion de
COs.

Tabla 24. Tabulacién cruzada de los arboles (A1l A5), (A1 A4) y (Al A2).

Arbol de A5 Arbol de A4
decision I C TOTAL decision | C TOTAL
|
AL I 80 356 436 Al 90 346 436
C 0 4 4 C 0 4 4
TOTAL 80 360 440 TOTAL 90 350 440
Test de McNemar: x% = 9,714 Test de McNemar: x% = 4,301
Arbol de A2
decision I C TOTAL
|
Al 81 355 436
C 0 4 4
TOTAL 81 359 440

Test de McNemar: x% = 13,96

Tabla 25. Tabulacion cruzada de los arboles (A2 A3), (A2 Ad) y (A2 A5).

Arbol de A3 Arbol de Ad
decision | C TOTAL decisién I C TOTAL
Incorrecta 81 0 81 | 80 1 81
Correcta 358 1 359 A2 C 10 349 359
TOTAL 439 1 440 TOTAL 90 350 440
Test de McNemar: x> = 14,254 Test de McNemar: x*> = 45,782
Arbol de A5
decision I C TOTAL
A I 80 1 81
C 0 359 359
TOTAL 80 360 440

Test de McNemar: x* = 37,870

Tabla 26. Tabulacion cruzada de los arboles (A3 A4) y (A3 A5).

Arbol de A4 Arbol de A5
decision I C TOTAL decision | C TOTAL
I 90 349 439 | 80 359 439
A3
C 0 1 1 A3 C 0 1 1
TOTAL Q0 350 440 TOTAL 80 360 440
Test de McNemar: x% = 17,686 Test de McNemar: x2 = 8,445

Elaboracién: Autor
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Anexo 5. Tablas de tabulacion cruzada de la combinacion de arboles destinados a la
identificacion de la mejor ventana espectral para la caracterizacion del tipo de suelo.

Tabla 27. Tabulacién cruzada de los arboles (Al A5), (Al A3), (AL Ad) y (Al A5).

Arbol de A2 Arbol de A3
decision I C TOTAL decision | C TOTAL
AL | 404 9 413 AL I 404 9 413
C 13 14 27 C 13 14 27
TOTAL 417 23 440 TOTAL 417 23 440
Arbol de A4 Arbol de A5
decision | C TOTAL decision I C TOTAL
|
Al I 404 9 413 Al 404 9 413
C 13 14 27 C 13 14 27
TOTAL 417 23 440 TOTAL 417 23 440
Test de McNemar: x* = 2.5

Test de McNemar: x% = 1.407

Tabla 28. Tabulacion cruzada de los arboles (A2 A3) y (A2 A4).

Arbol de A3 Arbol de Ad
decision I C TOTAL decision I C TOTAL
A2 I 404 9 413 A2 | 404 9 413
C 13 14 27 C 13 14 27
TOTAL 417 23 440 TOTAL 417 23 440
Test de McNemar: x> = 3.348

Test de McNemar: x> = 3.391
Tabla 29.Tabulacién cruzada de los arboles (A3 A4) y (A3 A5).

Arbol de Ad Arbol de AS
decisién | C TOTAL decisién I C TOTAL
A3 I 404 9 413 A3 | 404 9 413
Cc 13 14 27 C 13 14 27
TOTAL 417 23 440 TOTAL 417 23 440
Test de McNemar: x* = 2.25

Test de McNemar: x> = 0.5

Tabla 30. Tabulacion cruzada del arbol (A4 A5).

Arbol de A5
decision I C TOTAL
I
Ad 404 9 413
C 13 14 27
TOTAL 417 23 440

Test de McNemar: x> = 1,5

Elaboracién: Autor
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Anexo 6. Fotografias

Fotografia 1. Muestras en tratamiento y la biblioteca de suelos perteneciente
al LSA (Unach).

Fotografia 2. Pre-tratamiento realizado en las muestras de suelo.
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Fotografia 3. Proceso de armado y toma de ERD para su posterior extraccion por cada
muestra de suelo.
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