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RESUMEN

La variabilidad de los suelos depende de la interaccion de covariables
ambientales que intervienen en su formacién. En México, se registran 25 grupos
de suelo de los 32 que incluye la Base Referencial Mundial (BRM). Este estudio
identifica el orden de importancia de 11 covariables ambientales, utilizando
el modelo no paramétrico basado en un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado denominado random forest, el cual caracteriza 19 grupos de suelo que
incluyen el 99.2% del territorio nacional. Las covariables que se incluyeron fueron,
curvatura, densidad de drenaje, distancia al cauce més cercano, geologia, indice de
aridez, indice de humedad topogréfica, indice de posicidon topogréfica, indice de
vegetacion de diferencia normalizada (NDVI), radiacién, rugosidad y temperatura.
Los resultados mostraron un total de 100 &rboles de clasificacién, con una precisién
global de 81.83% del modelo a través de random forest y un valor de Kappa de 0.80,
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INTRODUCCION

Laformacién del suelo es producto de la continua interaccidon de cinco factores formadores: clima, organismos,
relieve, material parental y tiempo (Jenny, 1961; Buol, Hole y McCraken, 1989; McBratney, Mendonca y Minasny,
2003; Porta, Lopez y Poch, 2014). El Instituto Nacional de Estadistica Geografia e Informética (INEGI, 2007) indica
que, en México se encuentran 25 de los 32 grupos de suelos que aparecen en la Base Referencial Mundial del
Recurso Suelos (WRB, por sus siglas en inglés World Reference Base for Soil Resources), de la FAO-UNESCO-
ISRIC. Esta diversidad edafica se explica por las combinaciones multiples de los factores que forman el suelo
(Cruz, Balboltin, Paz, Etchevers y Krasilnikov, 20077).

La distribucién de suelos en México, basada en el relieve, guarda unarelacion significativa entre las topoformas
y las unidades de clasificacion (Cajuste-Bontemps y Gutiérrez, 2011); sin embargo, factores como la altitud, clima,
patrén de drenaje y vegetacion entre otros, influyen en el desarrollo y clasificacién final de los suelos (Cajuste-
Bontempsy Gutiérrez, 2011) y esta directamente vinculada con los factores formadores de suelo en cada regiony
ecosistema correspondiente (Garcia-Calderdn, 2011). El relieve, entendido como el conjunto de deformaciones,
desniveles e irregularidades de la superficie del terreno, es determinante en la formacién de suelos porque influye
en la posicion y disposicidn de los materiales originales; de tal manera que, dependiendo del tipo de relieve,
puede presentarse erosién en planos inclinados o modificar el clima mediante control de los escurrimientos, el
nivel fredtico y la vegetacion (IMT, 1998).

Los suelos en México son diversos y variados. En el Estado de Oaxaca, la diversidad de suelos se explica en
parte por la complejidad del drea en cuanto a procesos geoldgicos diferentes como la formacion de la Sierra
Madre del Sury Sierra Norte de Oaxaca (Vasquez-Rasgado y Rodriguez, 2018). En la finca cafetalera el Nueve,
ubicada en la Sierra Madre del Sur, Krasilnikov, Garcia y Galicia (2007) identificaron que, la formacién de los suelos
de la zona esté regulada por el origen del material parental. Por su parte, Colin-Garcia et al. (2017) y Figueroa-
Jauregui, Martinez, Ortiz y Fernadndez (2018), mediante un anélisis de componentes principales, identificaron
que las covariables ambientales que influyen en la variabilidad de los suelos son aquellas de origen geoldgico,
topogréfico y climéatico.

En la porcion este de la Peninsula de Yucatan con ambiente tectokarstico, el relieve tiene un rol importante
en la distribucion de los suelos. En las planicies del norte dominan los Leptosols y Cambisols, en la base de
los lomerios del sur Phaeozems con Vertisols y en las zonas intermedias (planicies acolinadas), se encuentra la
diversidad mayor de suelos (Fragoso-Servén, Bautista, Pereira y Frausto, 2016). En el estado de Baja California, los
factores formadores del suelo con mas relevancia son, material parental, condiciones climéticas y topogréficas
(INEGI, 2001).

En los métodos de andlisis estadisticos de mineria de datos se incluyen la regresién lineal, andlisis de
componentes principales, anélisis discriminantes, anélisis de correlacién espacial y random forest. Entre estos
métodos sobresale el random forest el cual destaca por su capacidad para incluir conjuntos de datos complejos,
incluir variables correlacionadas y proporcionar medidas de importancia de las variables predictoras sobre las
demés. El método random forest se basa en la generacion de arboles de clasificacion o regresién (Breiman, 2001).
Un érbol de decision es una estructura jerdrquica compuesta por nodos internos que representan evaluaciones
sobre ciertos atributos, caracteristicas del problema que se busca resolver, asi como nodos hoja que representan
las decisiones finales en base a las evaluaciones de los nodos. El algoritmo para construir un random forest,
consiste basicamente en seleccionar aleatoriamente m grupos distintos de variables aleatorias independientes,
sobre cada uno de los cuales se creard un arbol. Posteriormente, la capacidad de prediccion de todos los &rboles
formados se promedia, dando como resultado un modelo que incluyes desde una variable que posiblemente
sea relevante para la prediccion del objetivo; sin embargo, si se construye un solo &rbol no se tomaria en cuenta
debido a su frecuencia baja con relacién a la variable de salida (Andrade-Saltos y Flores, 2018).

En este estudio se utilizé el modelo de mineria de datos random forest (bosque aleatorio), el cual se aplica
en areas diversas de la ciencia. Entre estos estudios relacionados con la clasificacién de suelo sobresalen los de
Stum, Boettinger, White y Ramsey (2010) y Heung, Bulmer y Schmidt (2014). El término covariable generalmente
se utiliza para referirse a una variable independiente o predictora que se incluye en un modelo para controlar

" Cruz, C., Balboltin, C., Paz, F., Etchevers, J., & Krasilnikov, P. (2007). Variabilidad Morfogenética de los Suelos de México y su relacién con el modelo fisiografico
nacional. En XVIl Congreso Latinoamericano de la Ciencia del Suelo. Leén, Guanajuato, México: SLCS.
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o ajustar su efecto sobre la variable dependiente de interés. En este estudio, las covariables se consideraron
como los factores de formacién que se analizan para entender su importancia en la clasificacion de suelos. Para
este estudio, se seleccionaron variables que se considera tienen una influencia importante en la formacién de
los suelos. Por ejemplo, la geologia afecta la composiciéon mineralégica de los suelos, mientras que, el indice de
aridez y el indice de humedad topogréfica se relacionan con la disponibilidad de agua y la evapotranspiracion,
lo cual influye en la formacién y caracteristicas de los suelos. Asimismo, se asume que, las covariables analizadas
(curvatura, densidad de drenaje, distancia al cauce més cercano, geologia, indice de aridez, indice de humedad
topogréfica, indice de posicién topografica, indice normalizado de vegetacién -NDVI-, radiacién, rugosidad y
temperatura), representan los procesos formadores de suelo y que el método de random forest permite identificar
el orden de importancia, de estas covariables en la formacion de los principales grupos de suelo en México.
El objetivo de este estudio fue identificar las covariables de importancia mayor en la formacién de los grupos
principales de suelos de México, en el esquema de clasificacion de la Base Referencial Mundial del Recurso
Suelos WRB, por sus siglas en inglés World Reference Base for Soil Resources.

MATERIALES Y METODOS
Grupos de Suelos

En México, debido a la complejidad de los factores fisiograficos, climaticos, bioldgicos, y geoldgicos se
presenta una diversidad amplia de grupos de suelo. En este estudio se incluyeron 19 grupos de suelos, Acrisol
(AC), Andosol (AN), Arenosol (AR), Cambisol (CM), Chernozem (CH), Durisol (DU), Fluvisol (FL), Gipsisol (GY),
Gleysol (GL), Kastafiozem (KS), Leptosol (LP), Luvisol (LV), Phaeozem (PH), Planosol (PL), Regosol (RG), Solonchak
(SC), Umbrisol (UM), Vertisol (VR), Calcisol (CL), que se encuentran distribuidos en todo el pais (Figura 1) y
comprenden el 99.2% del territorio nacional (INEGI, 2007).

La base de datos de los grupos de suelos se obtuvo del conjunto de datos de perfiles de suelo, escala
1:250 000 Serie Il (Continuo Nacional) del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI, 2013), clasificado
con base a la WRB (FAO, 1999).

Golfo de México

Simbologia
Limite del territorio nacianal
Unidad de suelo
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Andosol L] Leptosol
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[Durisol L Solonchak 2 L
[Fluvisol ° Solonetz OceanolRacifico
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[Gleysol . Vertisol

Figura 1. Distribucién de los perfiles de suelo para los grupos estudiados (INEGI, 2013).
Figure 1. Distribution of soil profiles for the studied groups (INEGI, 2013).
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Obtencion de las Covariables por Factor Formador
En esta investigacion se consideraron los factores de formacion, clima, relieve, material parental y organismo.
Clima

El clima es uno de los factores que influyen directamente en la formacién del suelo a escala planetaria (Blanco-
Sepulveday Sensiales, 2001), porque condiciona la velocidad de meteorizacién de la roca madre. Los pardmetros
que se consideraron en este factor son, temperatura, precipitacion, indice de aridez y radiacion solar. Los datos
de temperatura media y precipitaciéon anual se reportan en la base de datos del conjunto de perfiles de suelo
(INEGI, 2013) y la radiacién solar se obtuvo utilizando el software ArcGIS versién 10.5 (Esri, 2016) asi como la
herramienta Spatial Analysts Tools, utilizando el comando Solar Radiation- Area Solar Radiation para realizar este
analisis.

Latemperaturaylaradiaciénsolarsonfactores queinfluyen enlos procesosde meteorizaciénydescomposicion
delarocamadre. Latemperatura afecta la velocidad de las reacciones quimicas y los procesos biolégicos, mientras
que, la radiacién solar proporciona energia para la actividad bioldgica e influye via la evapotranspiracién (ET) en
la disponibilidad de agua en el suelo. Las variables consideradas capturan aspectos relevantes de la influencia
del clima en la formacién de los suelos; ademads, varian significativamente en diferentes regiones y a lo largo de
gradientes espaciales. Al incluir estas variables, es posible capturar patrones espaciales y diferencias regionales
en la clasificaciéon de suelos, que tome en cuenta la variabilidad climética y su influencia en la formaciéon de los
suelos en diferentes areas del pais.

El indice de aridez se obtuvo con la férmula:

la=Pma/Evt (1)

La precipitacién media anual (Pma) y la evaporacion (Ev) provienen de 1941 estaciones climatoldgicas del
periodo 1981-2010 del Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN) de la Comisién Nacional del Agua (CONAGUA,
2023). La evapotranspiracion potencial (Evt) se calculé mediante la expresién:

Evt=Evx 0.8 (2)
(Diaz-Padilla et al., 2011). Los datos del indice de aridez resultantes se interpolaron mediante el método de

Kriging para obtener la cobertura nacional (Figura 2) del cual se obtuvo el indice de aridez correspondiente a
cada perfil de suelo.

Golfo de Mexico

Oceano Pacifico

Simbologia

Amile del territorio
acional

indice de arides
6018

0.027

Figura 2. indice de aridez de los Estados Unidos Mexicanos.
Figure 2. Aridity index of the Mexican United States.

https://www.terralatinoamericana.org.mx/ Pagina |4



BONILLA-GAVINO ET AL. COVARIABLES AMBIENTALES DE LOS SUELO EN MEXICO

Elindice de aridez se utilizo para evaluar la relacion entre la precipitacién y la evaporacién, lo que proporciona
informacién sobre la disponibilidad de agua en un drea determinada. El uso de este indica radica en su capacidad
para caracterizar la humedad relativa de un area, lo cual es relevante para comprender la formacién y distribucion
de los suelos de diversos sitios, especialmente aquellos suelos donde domina la ET sobre la precipitacién y
viceversa.

Organismos

Los aspectos més importantes que tienen los organismos en la formaciéon del suelo radican en las relaciones
de intercambio de sustancias y energia entre los seres vivos y los minerales presentes en el material parental
(IMT, 1998). En este estudio se considerd como covariable, para este factor, el indice normalizado de vegetacién
(NDVI), obtenido del sensor MODIS (Copernicus, 2020) cuya resolucién es de 333 m y el periodo de datos fue
del 1 al 10 de enero de 2014. Esta fecha se considera cercana a la publicacién del vectorial de perfiles de suelos,
permitiendo una coincidencia temporal mayor entre los datos de vegetacién y los datos del suelo (INEGI, 2013).

Relieve

La forma de la superficie de la tierra tiene un rol importante en la formacién del suelo (Montgomery, 2007).
Las covariables para este factor se calcularon a partir del modelo de elevacidn digital (INEGI, 2011) con resolucién
del pixel de 30 x 30 m. La funcién Fill, se utilizé con el objetivo de rellenar vacios en la superficie del raster y
eliminar imperfecciones del modelo de elevacion digital. Las covariables que se obtuvieron con la extension
ArcSIE 10°, utilizando un tamafo de vecindad de 100 m y el método de Shi para el calculo (Shi et al., 2007) fueron
las siguientes:

1.Gradiente.Inclinacién del terreno, midiendo la inclinacién en un lugar. Los valores se expresan en porcentaje
(45 grados = 100%).

2. Curvatura general. Mide la forma general de un sitio, los valores positivos indican formas convexas y los
valores negativos indican formas céncavas.

3. Rugosidad. Esta se definié a través del indice de Rugosidad Topogréfica (TRI) desarrollado por Riley,
DeGloria y Elliot (1999) utilizando la diferencia en valores de elevacién de una celda central respecto a las ocho
celdas que lo rodean.

4. indice de humedad. Este indice también se denomina indice topogréfico compuesto (CTl) y se calcula de
la siguiente forma:

w = In (Acumulacién de flujo/gradiente de pendiente) (3)

5. Indice de posicién topogréfica (IPT). Esta covariable identifica la porcién geogréfica de una regién que
maximiza la continuidad y la diversidad de las unidades de paisaje definidas por rasgos topograficos (Jenness,
Brosty Beier, 2013). Para la obtencion del IPT se utilizé la extensidn Land Facet Corridor Designer, de ArcGlIS, para
radios de accién de 100 metros.

6.Densidad de drenaje. Es lalongitud de los cauces presentes en un area especifica a una escala determinada,
sus unidades son km km2. La densidad se calculé utilizando la red hidrogréafica escala 1:50 000 (INEGI, 2010).

7. Distancia al cauce mas cercano. Es la longitud que existe entre un perfil del suelo al cauce més cercano. Para
obtenerlo, se utilizé la red hidrogréfica escala 1:50 000 (INEGI, 2010) y la distancia en kildmetros.

Estas covariables se seleccionaron porque capturan caracteristicas topograficas clave que influyen en la
formacion del suelo, incluyendo la pendiente, la curvatura, la rugosidad, la acumulaciéon de agua y los patrones
espaciales del relieve. Al considerar estas covariables, se obtiene una comprensién mejor de cémo el relieve
afecta la formacion y las caracteristicas de los suelos en el drea de estudio.

Material Parental

El material parental es el punto de partida para la formacion de un suelo. La composicién quimica,
mineraldgica, textural y estructural de la roca, tiene correlacién con propiedades fisicas y quimica del suelo como
permeabilidad, textura, fertilidad (Jenny,1961). La informaciéon del tipo de roca se encontré adjunta en la base de
datos del conjunto de perfiles de suelo (INEGI, 2013).
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Balanceo de Datos

Una de las complicaciones mas comunes al trabajar con bases de datos, es que no se cuenta con el mismo
nimero de observaciones por clases y tratamiento. Para evitar el desbalance de datos, se utilizé la técnica
sintética de sobre muestreo con reemplazo Smote, el cual es un algoritmo que sobre muestra la clase minoritaria
generando instancias sintéticas con el objetivo de equilibrarla con la mayoritaria. Las instancias sintéticas nuevas
se generan a través de la interpolacion entre varias instancias de clases minoritarias basandose en la regla del
vecino mas cercano (Chawla, Bowyer, Hall y Kegelmeyer, 2002).

Divisién de Datos

La base de datos de los grupos de suelos se dividid enla porcidn 70-30; el 70% de los datos para entrenamiento
y el 30% restante para realizar la calibracion, con el propdsito de evaluar el desempefo del modelo.

Modelado con Random Forest

El anélisis de la informacién de las covariables de los perfiles de suelo para entrenamiento se realizé con el
procedimiento de bosque aleatorio a través del algoritmo random forest en el programa “R” (Liaw y Wiener, 2002)
con el propdsito de entrenar los modelos correspondientes a cada grupo de suelos y posteriormente aplicar
estos modelos al conjunto de datos para validacién. Los pardmetros usados en random forest fueron 100 arboles
y 4 covariables predictoras elegidas al azar por cada arbol generado, el cual se calculé considerando que los
valores predeterminados para la clasificacién es la raiz cuadrada de las covariables. El proceso del algoritmo es
el siguiente:

a) Se seleccionaron individuos al azar (usando muestreo con reemplazo) para crear diferentes muestras de
datos; b) Se crearon los arboles, eligiendo las variables al azar en cada nodo del &rbol, dejando crecer el arbol
hasta la méaxima profundidad, con cada muestra de datos, obteniendo diferentes arboles, porque cada muestra
contiene diferentes individuos y diferentes variables y, c) Se predicen los nuevos datos usando el voto mayoritario,
donde clasificard como positivo si la mayoria de los &rboles predicen la observacién como positiva.

Los dos indicadores de importancia de las covariables que vienen con el algoritmo random forest son, la
reduccién media de exactitud (Mean Decrease Accuracy), la cual muestra el impacto o pérdida que tiene sobre
el rendimiento de la prediccién la modificacién de una covariable en la base de datos de entrenamiento, que
permite encontrar las covariables que tienen mayor poder predictivo en el modelo y la reduccion media del indice
Gini, o reduccién de impureza (Mean Decrease Gini) mide la contribucién de cada covariable a la homogeneidad
de los nodos y las hojas en el bosque aleatorio resultante.

RESULTADOS Y DISCUSION

El conjunto total de datos balanceados fue de 6685 perfiles de suelos; el 70% corresponde a 4682 perfiles
para entrenamiento y el 30% a 2003 perfiles para la base de prueba. El modelo random forest se suministré
con once covariables. La ejecucién del algoritmo Random Forest en R, implica que se obtenga un resumen que
incluye el valor OOB (Out of Bag) el cual se calcula a partir de un muestreo aleatorio con reemplazo. En este caso,
el valor OOB alcanzé un 18.3%, lo que representa la proporcién de perfiles que fueron predichos correctamente
mediante el procedimiento de bootstrapping. El valor OOB no considera los datos de entrenamiento que se
descartaron o excluyeron durante el proceso (Out of Bag) los cuales ayudan a minimizar la varianza del modelo.

En la matriz de confusidn resultante, se reportan los resultados obtenidos en la muestra de entrenamiento.
El error reportado indica que, cuando el modelo se aplique a observaciones nuevas, se espera que la precision
del modelo sea del 81.7%, el cual se considera un modelo bueno. El valor OOB proporciona una estimacion
del rendimiento del modelo utilizando datos que no se incluyeron en el proceso de entrenamiento. En este
caso, el modelo logré una precisién del 81.7% en la muestra de entrenamiento, lo cual sugiere un desempefo
satisfactorio. En la Figura 3 se presenta el error de prediccion por cada grupo de suelo en funcién del nimero de
arboles generados. Se observa que, la clase con el error mayor es el Luvisol, con un valor de 0.8 mientras que, las
clases Acrisol, Durisol y Gleysol muestran un error menor, con un valor de 0.0.

https://www.terralatinoamericana.org.mx/ Pagina|é



BONILLA-GAVINO ET AL. COVARIABLES AMBIENTALES DE LOS SUELO EN MEXICO

075~

error

Figura 3: Tasa de error estimada contra el numero de arboles.
Figure 3: Estimated error rate versus number of trees.

Importancia de las Covariables

Las covariables de mayor importancia segun la reduccién media de exactitud son, indice de posicion
topogréfica, indice de aridez, curvatura, radiacién y densidad de drenaje. Estas covariables tienen un valor
predictivo alto para caracterizar los 19 grupos de suelo (Figura 4).

En la Figura 5 se muestran las cinco covariables mas importantes segun la reduccion media del indice Gini,
las cuales son, indice de posicién topogréfica, indice de aridez, radiacion, temperatura y NDVI. Estas covariables
son fundamentales para crear categorias diferenciadas, porque miden la homogeneidad en los nodos y hojas del
arbol de decision; ademas, estas covariables estan directamente relacionadas con la forma en que se construyen
los arboles de decision.

m indice de posicion topografico
m indice de aridez

m Curvatura

m Radiacion solar

B Temperatura

u Densidad de drenaje

H Geologia

H Distancia al cauce

u indice de humedad topografico

mNDVI
m Rugosidad
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 4. Reduccién media de la exactitud de las once covariables del modelo.
Figure 4. Mean reduction in the accuracy of the eleven covariates of the model.
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Figura 5. Reducciéon media de Gini de las once covariables del modelo.
Figure 5. Mean Gini reduction of the eleven covariates of the model.

Evaluacién del Modelo

La evaluacion del modelo se realizé mediante la generacion de una matriz de confusién utilizando la base de
datos de prueba. En el Cuadro 1 se presenta la matriz, la cual analiza el rendimiento del modelo en la clasificacion
de los grupos de suelo. En la matriz de confusién, se observa que, algunos grupos de suelo presentan una
precision menor en la clasificacidn, especificamente los grupos Leptosol y Phaeozem con una precision de 62.1y
62.5%, respectivamente. Esto indica que el modelo puede presentar incidencias para distinguir adecuadamente
entre estas clases de suelo. El grupo de suelo Durisol destaca por su precision alta, con un valor de 94.8%,
indicando que, el modelo es capaz de clasificar de manera muy precisa las muestras relacionadas a este grupo.

Los resultados son importantes para comprender las fortalezas y limitaciones del modelo de clasificacién
utilizado. La precision menor en ciertos grupos de suelo se atribuye a factores diversos como la variabilidad
intrinseca de las muestras o la presencia de caracteristicas similares entre los grupos. Por su parte, la precision
alta en el grupo Durisol indica que, este grupo presenta caracteristicas distintivas y bien definidas en relacion con
los demés grupos.

En general, estos resultados permiten tener una vision mas completa del desempefio del modelo y
proporcionan informacién para futuras investigaciones y mejoras en la clasificacion de suelos. Las limitaciones
del modelo se deben tomar en cuenta y buscar formas de optimizar el modelo para mejorar la precisién en la
clasificacion de todos los grupos de suelo.

La precisién global del modelo alcanzé un valor de 81.83% (Cuadro 2), indicando que el modelo es capaz de
clasificar correctamente aproximadamente el 81.83% de las muestras de suelo en la base de datos de prueba.
Este resultado es satisfactorio y sugiere que el modelo tiene un desempefio correcto en la clasificacion de suelos.

El indice de Kappa también se calculd y es un pardmetro utilizado para medir la concordancia entre la
clasificacién realizada por el modelo y la clasificacién real de las muestras. El valor del indice de Kappa obtenido
en este estudio es superior a 0.80 (Cuadro 2) y, de acuerdo con la interpretacion propuesta por Landis y Koch
(1977), indica una concordancia muy buena entre el modelo y la clasificacién real de las muestras.

Los resultados respaldan la eficacia y la robustez del modelo de clasificacion utilizado en este estudio. La
precision global alta y el valor de Kappa superior a 0.80 sugieren que, el modelo es capaz de capturar y utilizar
de manera efectiva las relaciones y patrones que se encuentran en los datos para realizar una clasificacién precisa
de los grupos de suelo. Sin embargo, se debe considerar que, la precision del modelo difiere en funcién de
las caracteristicas especificas de los conjuntos de datos utilizados y de las condiciones particulares del estudio.
Por lo anterior, se recomienda realizar anélisis adicionales y validar el modelo en diferentes contextos antes de
generalizar los resultados. Los resultados indican que, el modelo muestra un nivel alto de precisiéon y concordancia
en la clasificacién de los grupos de suelo y respaldan la utilidad y aplicabilidad del modelo en la caracterizacion
de los suelos.
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Cuadro 1. Matriz de confusién de la base de datos de prueba.
Table 1. Confusion matrix of the test database.

ﬁf;gf‘gggs AN AR CH CL CM DU FL GL GY KS LP LV PH PL RG SC UM VR %

AC 1 1 o0 ©o0 O O O O O O O0O 3 6 0 0 0O O 2 0 893
AN 0o 92 o o0 0 O O O O O 0O 2 3 0 0 0 0 3 0 920
AR o o0 104 O 4 1 0 0O O O O O O O O 6 0 0 0 904
CH o 0o o 9 7 1 0 0O O O O O 1 1 1 1 0 0 12 803
cL o 0o o 4 71 10 0O O O O O 1 3 1 0 8 0 0 7 676
cM o 0o o0 ©O0 10 6 O 0 O O 1 2 7 0 0 4 0 0 2 698
DU o o o0 1 0 0 9 o0 O 0 0O 0 0 0 1 1 0 0 2 948
FL o o o O 7 1 0 9 o0 O 0O O 1 0 0 2 0 0 4 868
GL o o 1 O O O O 0 1M O O0O O 1 0 0 0 0 0 10 902
GY o o o O 7 1 0 0O O 9 0 O 0O O O 0O 2 0 0 901
KS o o o O 1 0O O O O O 9% 3 0 11 0 3 0 0 0 842
LP o o o OO 2 1 0 0O O O 1 64 13 14 0 8 0 0 0 621
LV o o o o0 1 1 ©0 0O O O O 3 20 5 0 1 0 0 0 645
PH o o o 5 3 2 0 0 O O 1 17 13 8 0 9 0 1 0 625
PL o o o 1 4 3 1 o0 O O 1 O 0O O 8 1 0 0 2 873
RG o o o O 3 2 o0 0O O O 0O 7 10 2 0 75 0 0 0 758
Je o 0o 2 ©0 4 4 0 3 0 O O O O O O 0O 15 0 0 898
UM o o o O O O O O0O O O 0O 4 12 1 0 1 0 106 0 855
VR o o 4 3 2 2 0 1 0O O O O 4 0 1 3 0 0 71 780

AC = acrisol; AN = andosol; AR = arenosol; CH = chernozem; CL = calcisol; CM = cambisol; DU = durisol; FL = fluvisol; GL = gleysol; GY= gipsisol;
KS = kastafiozem; LP = leptosol; LV = luvisol; PH = phaeozem; PL = planosol; RG = regosol; SC = solonchak; UM = umbrisol; VR = vertisol.

AC = acrisols; AN = andosols; AR = arenosols; CH = chernozems; CL = calcisols; CM = cambisols; DU = durisols; FL = fluvisols; GL = gleysols; GY = gypsisols;
KS = kastanozems; LP = leptosols; LV = luvisols; PH = phaeozems; PL = planosols; RG = regosols; SC = solonchaks; UM = Umbirisols; VR = Vertisols.

En el Cuadro 3 se muestran las estadisticas por grupo de suelo, donde se destaca la sensibilidad que varia
entre 0.21 y 1.0. La sensibilidad representa la tasa de valores que se clasifican correctamente dentro de cada
grupo de suelo. Un valor més alto de sensibilidad indica una clasificacion mejor de los grupos de suelo. Los
grupos de suelo Acrisol, Gleysol y Gipsisol presentan una sensibilidad de 1.0, que significa que, todos los valores
de estos grupos se clasifican correctamente por el modelo. Lo anterior indica que, el modelo tiene una capacidad
alta para identificar y clasificar adecuadamente las muestras correspondientes a estos grupos de suelo.

Cuadro 2. Estadisticas generales de la base de datos de prueba.
Table 2. General statistics of the test database.

Pardmetro Valor

Precision: 81.83

95% Cl : (0.8007,0.8349)
Tasa de no informacion: 0.0629

Valor P [Acc > NIR]: <2.2e'*

Kappa: 0.8081

Prueba de Mcnemar Valor P: NA
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Cuadro 3. Estadisticas por grupo de suelos de la base de datos de prueba.
Table 3. Statistics by soil unit from the test database.

AC AN AR CH CL CM DU FL GL GY
Sensibilidad 1.00 0.99 0.94 0.88 0.56 0.67 0.99 0.96 1.00 1.00
Especificidad 0.99 1.00 0.99 0.99 0.98 0.99 1.00 0.99 0.99 0.99
Valor Predictor Positivo 0.89 0.92 0.90 0.80 0.68 0.70 0.95 0.87 0.90 0.90
Valor Predictor Negativo 1.00 1.00 1.00 0.99 0.97 0.98 1.00 1.00 1.00 1.00
Prevalencia 0.05 0.05 0.06 0.06 0.06 0.04 0.05 0.05 0.06 0.05
Tasa de deteccidn 0.05 0.05 0.05 0.05 0.04 0.03 0.05 0.05 0.06 0.05
Prevalencia de deteccion 0.06 0.05 0.06 0.06 0.05 0.04 0.05 0.06 0.06 0.05
Exactitud equilibrada 1.00 0.99 0.97 0.93 0.77 0.83 0.99 0.98 1.00 1.00
KS LP LV PH PL RG SC UM VR
Sensibilidad 0.96 0.60 0.21 0.71 0.97 0.61 0.98 0.95 0.65
Especificidad 0.99 0.98 0.99 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
Valor Predictor Positivo 0.84 0.62 0.65 0.63 0.87 0.76 0.90 0.85 0.78
Valor Predictor Negativo 1.00 0.98 0.96 0.98 1.00 0.97 1.00 1.00 0.98
Prevalencia 0.05 0.05 0.05 0.06 0.05 0.06 0.06 0.06 0.05
Tasa de deteccién 0.05 0.03 0.01 0.04 0.04 0.04 0.06 0.05 0.04
Prevalencia de deteccién 0.06 0.05 0.02 0.07 0.05 0.05 0.06 0.06 0.05
Exactitud equilibrada 0.98 0.79 0.60 0.84 0.98 0.80 0.99 0.97 0.82

El valor de 1.0 de sensibilidad no necesariamente implica una clasificacion perfecta para todos los grupos de
suelo, pues cada grupo de suelo tiene caracteristicas especificas y distintivas, y algunos grupos pueden ser mas
facilmente distinguibles y clasificables que otros. El modelo tiene un desempefio satisfactorio en la clasificacién
de los grupos de suelo, especialmente para los grupos Acrisol, Gleysol y Gipsisol, donde la sensibilidad es
maxima (Cuadro 3).

Los datos clasificados por grupo de suelo muestran que, los grupos de suelo que estdn méas cohesionados
en la clasificacién presentan una precisién mayor, indicando que, las muestras de estos grupos se clasificaron de
manera acertada y consistente. Por otro lado, los grupos de suelo con precision menor muestran una dispersion
mayor, sugiriendo que, algunas muestras de estos grupos se clasificaron en otros grupos edéficos (Figura 6). Los
resultados destacan la importancia de la coherencia y la homogeneidad dentro de cada grupo de suelo en la
clasificacion. Las muestras de un grupo de suelo que comparten caracteristicas similares y forman un conjunto
mas compacto, es mas probable que sean clasificadas correctamente; en contraste, cuando las muestras de un
grupo de suelo presentan variabilidad mayory se dispersan en el espacio de clasificacion, es mas dificil asignarlas
de manera precisa a un Unico grupo edéfico, lo que conlleva a una precision menor en la clasificacién.

En un estudio realizado en Haiti a través del modelo random forest con una precision global de 52%, Jeune,
Francelino, Souza, Fernandes y Rocha (2018) concluyen que, las covariables nivel de base de la red de canales
(CNW), elevacion, textura de la superficie del terreno, precipitacién, NDVI, distancia vertical a la red de canales
(VDCN), pendiente, litologia y curvatura fueron las mas importantes en la clasificacién de los ocho grupos de
suelos, Cambisoles, Chernozems, Fluvisoles, Gleysoles, Leptosoles, Luvisoles, Nitisoles y Vertisoles clasificados
mediante la World Reference Base.

En una cuenca hidrogréfica Guapi-Macacu en Brasil, Pinheiro, Owens, Anjos, Carvalho y Chagas (2017)
utilizaron los métodos de arbol de decisién y random forest para predecir los grupos de suelo en la cuenca. La
clasificacion de los suelos se basé en la clasificacién de la World Reference Base y los érdenes taxonémicos de
suelos predominantes identificados fueron Ferrasoles, Acrisoles, Gleysoles, Cambisoles, Fluvisoles y Regosoles. El
algoritmo random forest demostré ser un modelo de rendimiento mayor, pues los indices estadisticos resultantes
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Figura 6. Clasificacion de los grupos de suelo.
Figure 6. Classification of soil units.

se consideran excelentes, con una precisién global de 0.966 y un indice Kappa de 0.962. Estos valores indican
una concordancia alta entre las clasificaciones realizadas por el modelo y las clasificaciones de referencia. En
cuanto a las covariables utilizadas en el modelo, se incluyeron varios atributos relacionados con la topografia, la
geomorfologia y la composicion del suelo. Estos atributos incluyeron la elevacion, la pendiente, la curvatura, el
indice topografico compuesto, la distancia euclidiana de las redes de arroyos, el mapa de formas del terreno, el
indice de minerales de arcilla, el indice de dxido de hierro y el indice de vegetacién de diferencia normalizada, asi
como informacién sobre la geologia de la zona de estudio. La inclusién de estas covariables permitié capturar la
variabilidad espacial de los suelos en la cuenca hidrogréfica Guapi-Macacu y contribuyé a la precisién y robustez
del modelo de clasificacién. Los resultados reportados en la cuenta Guapi-Macacu respaldan la importancia de
considerar atributos multiples relacionados con la topografia, la composicion del suelo y las caracteristicas del
paisaje para mejorar la prediccién de los grupos de suelo en México.

En una cuenca arida al oste de Utha, USA, Stum et al. (2010) identificaron 24 clases de suelo utilizando el
método de random forest y de las covariables NDVI, aspecto, pendiente y curvatura, obteniendo una precision
general de 44.8% y definiendo 19 grupos de suelo con las covariables, indice de posicién topogréfica, indice de
aridez, curvatura, radiacidén solar, temperatura, densidad de drenaje, geologia, distancia al cauce més cercano,
indice de humedad topogréfico, NDVI, y rugosidad, obteniendo una precisién de 0.96 por ciento.

CONCLUSIONES

Se logré identificar las covariables de importancia mayor en la formacién de los 19 grupos principales
de suelos en México, las cuales se presentan en orden descendente de importancia y se agrupan en factores
formadores del suelo como el relieve, clima y material parental. Las primeras siete covariables identificadas son,
indice de posicién topograéfica, indice de aridez, curvatura, radiacién solar, temperatura, densidad de drenaje y
geologia, desempefaron un papel fundamental en la formacién y distribucién de los suelos en el pais.

El relieve, representado por el indice de posicidn topogréfica, curvatura y densidad de drenaje, influye en la
distribucién del agua y la erosidn, lo que a su vez afecta la formacidn y caracteristicas de los suelos.

El clima, medido a través del indice de aridez, radiacién solar y temperatura, determina los patrones de
humedad y temperatura que influyen en los procesos de formacién y desarrollo del suelo.
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La inclusién de estas covariables en el anélisis permite una caracterizacién mas completa de los suelos en
México, al considerar los factores formadores clave que influyen en su formacién y distribucién. Esto proporciona
una base sélida para comprender la diversidad y variabilidad de los suelos en el pais, asi como para establecer
relaciones entre las caracteristicas del paisaje y los procesos pedogenéticos.
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