
 

 
 
 

Método para estimar la distribución 
espacial del contenido de carbono 

orgánico en el suelo de páramo con 
base en datos de sensores remotos. 

 
 
 
 
 

Pablo Cesar Serrano Agudelo 
 
 
 
 

 

 

 

Universidad Nacional de Colombia 

Facultad de Ciencias Agrarias  

Bogotá, Colombia 

2023 





 

Method to estimate the spatial 
distribution of organic carbon 

content in paramo soil based on 
remote sensing data 

 
 
 
 

Pablo Cesar Serrano Agudelo 
 
 
 
 

Trabajo de investigación presentado como requisito parcial para optar al título de: 

Magister en Geomática  

 
 
 
 

Director: 

Luis Joel Martínez Martínez 

      

 

 

 

 

Línea de Investigación: 

Geoinformación para el uso sostenible de recursos naturales 

Grupo de Investigación: 

Gipso 

 

Universidad Nacional de Colombia 

Facultad de Ciencias Agrarias  

Bogotá, Colombia 

2023 





 

 

 

 

 

 

 

 

 

Para mi papá, mamá y hermana por su 

constante apoyo y por siempre ser la luz en la 

oscuridad.  

 

 

 

“Siempre lo intentaste. Siempre fallaste. No 

importa. Inténtalo otra vez. Falla de nuevo. 

Falla mejor” 

 

Samuel Beckett 

 

 

 





 

Declaración de obra original 

Yo declaro lo siguiente: 

 

He leído el Acuerdo 035 de 2003 del Consejo Académico de la Universidad Nacional. 

«Reglamento sobre propiedad intelectual» y la Normatividad Nacional relacionada al 

respeto de los derechos de autor. Esta disertación representa mi trabajo original, excepto 

donde he reconocido las ideas, las palabras, o materiales de otros autores.  

 

Cuando se han presentado ideas o palabras de otros autores en esta disertación, he 

realizado su respectivo reconocimiento aplicando correctamente los esquemas de citas y 

referencias bibliográficas en el estilo requerido. 

 

He obtenido el permiso del autor o editor para incluir cualquier material con derechos de 

autor (por ejemplo, tablas, figuras, instrumentos de encuesta o grandes porciones de 

texto). 

 

Por último, he sometido esta disertación a la herramienta de integridad académica, definida 

por la universidad.  

 

________________________________ 

Nombre Pablo Cesar Serrano Agudelo 

 

Fecha 31/07/2023 



 

Agradecimientos 

 

A la Universidad Nacional de Colombia, Sede Bogotá por la formación académica y 

personal.  

 

A mis profesores, en especial al profesor Luis Joel Martínez Martínez por su paciencia, 

tiempo, sus valiosas palabras y por guiarme en este maravilloso proceso. 

 

A todos mi amigos y amigas que fueron soporte, me ayudaron en diferentes maneras con 

ideas y aportes o simplemente sacándome durante estos años una sonrisa con su apoyo 

y compañía.  

 

De nuevo agradecimientos a mi familia por todo su apoyo incondicional durante toda mi 

formación académica y formación personal. 



 IX 

 
 

Resumen 

 

 

En esta investigación se desarrolló un método para estimar la distribución espacial del 

carbono orgánico en el suelo de páramo basado en datos derivados de sensores remotos 

y utilizando algoritmo de aprendizaje automatizado. Para este fin se efectuaron análisis de 

correlaciones entre en contenido del carbono orgánico de 169 muestras a dos 

profundidades (0-15cm, 15-30cm) con la covariables derivadas de los sensores Sentinel 

1, Sentinel 2, modelos digitales de elevación de Alos Palsar y datos de clima obtenidos de 

la plataforma WorldClim. Las covariables que mayor correlación tuvieron con el contenido 

de carbono orgánico del suelo (COS), fueron la temperatura, la altura, los índices derivados 

del modelo de elevación digital, los índices espectrales en especial el NDVI, y el índice VH 

de Sentinel 1. El mejor desempeño fue para los modelos desarrollados con random forest. 

Por último, se validó y documentó el método, permitiendo hacer una estimación de la 

distribución espacial del COS en los suelos de páramo, de gran utilidad para apoyar la 

toma de decisiones sobre uso y manejo de conservación de estos ecosistemas. 

 

Palabras clave: (Carbono Orgánico del Suelo, Sensores Remotos, Aprendizaje 

Automatizado, Páramo).  

 

 

 

 

 

 

 

 



  

 
 

Abstract 

 

In this research, a method was developed to estimate the spatial distribution of organic 

carbon in páramo soil based on data derived from remote sensors and using machine 

learning algorithm. For this purpose, correlation analyzes were carried out between the 

organic carbon content of 169 samples at two depths (0-15cm, 15-30cm) with the 

covariates derived from the Sentinel 1, Sentinel 2 sensors, digital elevation models of Alos 

Palsar and climate data obtained from the WorldClim platform. The covariates that had the 

highest correlation with the soil organic carbon (SOC) content were temperature, height, 

indices derived from the digital elevation model, spectral indices, especially NDVI, and the 

Sentinel 1 VH index. The best performance was for the models developed with random 

forests. Finally, the method was validated and documented, allowing an estimate of the 

spatial distribution of SOC in páramo soils, very useful to support decision-making on the 

use and conservation management of these ecosystems. 

 

 

Keywords: (Soil Organic Carbon, Remote Sensing, Machine Learning, Páramo). 
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1. Introducción 

Los páramos son ecosistemas únicos, debido a la vegetación que los caracteriza, a las 

condiciones climáticas, a sus suelos y a la altitud sobre el nivel del mar (Van der Hammen, 

2007); además, son estratégicos ya que brindan servicios ambientales como la capacidad 

de captura de carbono por parte de la vegetación y su almacenamiento en el suelo a través 

de la retención de materia orgánica (Cely et al., 2016). 

 

Los suelos son capaces de retener alrededor de tres veces más carbono que la biomasa 

vegetal y animal sobre la tierra y el doble del carbono contenido en la atmósfera (Pla, 1994; 

Wang et al., 2009). En el suelo de páramo hay más acumulación de carbono debido a las 

bajas temperaturas y a la descomposición lenta de los residuos vegetales, (Ayala, 2014), 

lo cual es de gran relevancia en escenarios de mitigación y adaptación frente a los efectos 

negativos asociados al cambio climático, ya que ayuda a secuestrar más carbono en el 

suelo con respecto a otros ecosistemas (Zimmermann et al., 2010). 

 

En el Protocolo de Kyoto se reconoce que las emisiones netas de gases de efecto 

invernadero pueden ser reducidas, ya sea mediante la disminución de la tasa a la cual se 

emiten a la atmósfera esos gases, o con el incremento de la tasa por la cual son retirados 

de ésta gracias a los sumideros (Organización de las Naciones Unidas para la Agricultura 

y la Alimentación [FAO], 2002), con el fin de mitigar los gases del efecto invernadero se 

creó un acuerdo entre países industrializados con países en vía de desarrollo para la 

compra de bonos de carbono. Cada bono de carbono corresponde a una tonelada de 

dióxido de carbono equivalente (ton CO2eq.) que ha dejado de ser emitida a la atmósfera.  

 

A partir del primer trimestre de 2016 se implementan en Colombia las negociaciones bajo 

la administración de la Bolsa Mercantil, con el objetivo de reducir 500.000 toneladas de 

CO2. (Cuervo Barahona et al., 2016). Con base en lo anterior, el conocimiento del 

contenido carbono orgánico de los suelos de páramo y de su dinámica espacial y temporal, 

podría contribuir a destacar la función de este ecosistema como mitigador ante el efecto 

de cambio climático y ayudar a fundamentar la adopción de incentivos económicos para 

apoyar un mejor manejo de los recursos naturales en estos ecosistemas (Ward et al., 

2015). 

 



Introducción 3 

 

El interés en estimar la distribución espacial del carbono orgánico en el suelo (COS) se 

fundamenta en que es un indicador de la calidad de suelo y de su fertilidad, y por su 

incidencia en procesos ambientales como en los flujos de gases efecto invernadero y la 

erosión del suelo (Stolbovoy et al., 2007). Es por esto que surge la necesidad de optimizar 

los métodos de mapeo del COS, con conjuntos de datos consistentes capaces de 

proporcionar información confiable y oportuna para la estimación del contenido de dicho 

elemento (Croft et al., 2012). Con el avance tecnológico de los sensores remotos montados 

en plataformas satelitales o en aviones, que captan imágenes a intervalos de tiempo cada 

vez menores, con mejor resolución espacial y espectral (Valdez-Lazalde et al., 2017), las 

tendencias actuales están orientadas hacia la evaluación de técnicas de sensores remotos 

que sean rápidas, rentables y no destructivas, para la estimación del COS (Croft et al., 

2012). 

 

En las estimaciones globales del contenido de COS, hay dificultades debido a la alta 

variabilidad espacial, a las áreas ocupadas por distintos tipos de suelos, insuficientes datos 

de densidad aparente (necesaria para cuantificar la composición volumétrica) y los 

complejos efectos de la vegetación y de los cambios en el uso del suelo (Sandoval et al., 

2003; Martínez et al., 2008).  

 

De acuerdo con la FAO (2017), se requieren métodos que sean rentables y que puedan 

cubrir una gran variedad de suelos para estimar el contenido del COS, con el fin de efectuar 

el monitoreo de forma regular, eficiente y rápida. Por otra parte, es fundamental considerar 

la variación espacial y temporal del COS de manera que se puedan ver los cambios en el 

espacio y en el tiempo. Los métodos tradicionales de interpolación requieren un número 

alto de muestras que deben ser analizadas en el laboratorio, lo que aumenta los costos y 

dificulta la obtención de información oportuna. Gutiérrez et al., (2020) reportan un estudio 

como una primera aproximación del COS para los páramos en Colombia y consideran que 

se debe avanzar en estudios más detallados que sean relevantes para los diferentes 

páramos en Colombia 

 

Los datos de sensores remotos y los algoritmos de aprendizaje automatizado surgen como 

estrategias con un gran potencial para efectuar modelos predictivos de la distribución 

espacial del COS (Zhou et al., 2020).  Considerando lo mencionado anteriormente, se 

propone desarrollar un método basado en análisis espacial para estimar la distribución 



  

 

espacial del COS en un páramo, integrando datos provenientes de sensores remotos y de 

los factores que influyen en el contenido de COS con algoritmos de aprendizaje 

automatizado. 

 

Esta investigación hace un aporte al conocimiento para formular planes de ordenamiento 

territorial, definir medidas de mitigación y adaptación al cambio climático, planear usos 

sostenibles y la conservación de los suelos, mantenimiento las funciones de servicios 

ambientales.  

 



 

 
 

2. Objetivos  

2.1 Objetivo general  

Desarrollar un método, basado en análisis espacial, para estimar la distribución del 

contenido de carbono orgánico del suelo en un páramo con datos climáticos y de sensores 

remotos. 

 

2.2 Objetivos específicos  

▪ Determinar las variables climáticas, de uso y cobertura del suelo, índices de 

vegetación y parámetros morfométricos, que correlacionan y explican el contenido 

de carbono orgánico del suelo en un páramo. 

 

▪ Evaluar el desempeño de los algoritmos bosques aleatorios y redes neuronales 

artificiales para estimar el contenido de carbono orgánico del suelo en un páramo, 

con base en las covariables previamente seleccionadas. 

 

▪ Estimar la distribución espacial el contenido de carbono orgánico del suelo de 

páramo con el método desarrollado. 

 





 

 
 

3. Marco de referencia 

3.1 Carbono orgánico del suelo 

De acuerdo con la FAO (2017), el COS es una pequeña parte del ciclo global del carbono. 

El equilibrio del carbono en la tierra está en función de cuatro reservorios: los océanos, con 

una cantidad estimada de carbono de 38.000Pg (petagramo es igual a 10x15 gramos), la 

atmósfera, con 750Pg; y el sistema terrestre, con 550Pg como biomasa-vegetación y 

1.550Pg como COS. Los tres reservorios se encuentran en un equilibrio dinámico, con 

interacciones entre unos y otros. Surge un cuarto reservorio, el geológico, que tiene 65,5 

x 106Pg C, con sólo una pequeña porción de éste que se podría aproximar a 4000Pg 

correspondiente a combustible fósil. En el ecosistema terrestre, el mayor componente es 

el COS con 1.550Pg C, seguido por el CIS con 750-950Pg C (Burbano, 2018).  

 

El COS es un componente importante del ciclo global del C, el cual ocupa el 69,8 % del C 

orgánico de la biosfera (FAO, 2001). De manera que, el suelo juega un papel destacado 

en el C ya que dependiendo de su uso y manejo puede actuar como fuente o reservorio 

de C (Lal, 1997). Que los suelos actúen como un reservorio o como un emisor de C 

depende de varios factores. Los cambios más fuertes en la reserva de COS en los primeros 

centímetros de profundidad obedecen a las modificaciones en la cobertura terrestre. Los 

cambios de uso del suelo por ejemplo  de vegetación nativa a suelos para hacer agricultura, 

derivan en pérdidas de COS pero además generan emisiones de gases de efecto 

invernadero (GEI) que contribuyen al cambio climático (Burbano, 2018). Aunque no es la 

única covariable que influye, el cambio de temperatura también es un factor que puede en 

varias partes llevar a emisiones de GEI. La topografía y el tipo de suelo influyen 

directamente en el stock de C. Otros factores, como el contenido de humedad determinado 

por las condiciones climáticas, incide junto con la temperatura en la actividad microbiana 

y, por lo tanto, en la descomposición de los materiales orgánicos.  La actividad 

microbiológica y los tipos de materia orgánica son factores que inciden en la mayor o menor 



  

 
descomposición y mineralización del COS. Son varios los factores que caracterizan la 

concentración y la cantidad de COS. 

3.2 Sensores remotos para el COS 

Los sensores remotos, que se basan en el uso de radiación electromagnética para obtener 

información sobre un objeto o fenómeno sin contacto físico ( Elachi y Van Zyl, 2006 ), es 

una fuente de datos con gran potencial para el desarrollo de métodos predictivos. La 

teledetección se ha identificado como un proceso eficiente para evaluar y mapear algunos 

atributos del suelo (Gholizadeh et al., 2018). Las imágenes de sensores remotos son una 

fuente de datos para el estudio cuantitativo y cualitativo de las propiedades del suelo. Se 

han aplicado para cartografiar propiedades del suelo como la humedad, el pH y fósforo 

total del suelo, entre otras propiedades (Zhou et al., 2020). 

 

Los índices de vegetación se pueden derivar de imágenes de sensores remotos y permiten 

discriminar la vegetación y establecer algunas de sus características de forma cualitativa 

y cuantitativa (Bannari et al., 1995). Otra fuente de datos son las modelos digitales de 

elevación que permiten obtener parámetros morfo métricos cuantitativos para ser 

integrados con otro tipo de datos en los métodos predictivos de las propiedades del suelo, 

como el COS. 

 

3.3 Métodos predictivos basados en aprendizaje 
automatizado 

En la actualidad, los métodos predictivos basados en el aprendizaje automatizado son 

fundamentales para la estimación de diversos procesos de la naturaleza, entre ellos el 

COS. 

 

Uno de los métodos más utilizados es el Random Forest (RF) o bosques aleatorios, el cual 

es una técnica de aprendizaje automatizado basado en árboles y aplicada a la clasificación 

y a la regresión (Breiman, 2001). El algoritmo de aprendizaje automatizado que emplea RF 

en regresiones tiene en su estructura árboles de clasificación y regresión (CART) (Breiman 

et al., 2017), que escoge las mejores variables y los puntos de división para reducir el 

criterio de error cuadrático y absoluto. 



  

 

En RF se utilizan las divisiones o particiones de las variables predictivas (x1, x2, …xn) que 

generan regiones para predecir la variable dependiente (Y) con mayor precisión. Hay dos 

parámetros en el modelado de RF que deben ser definidos por el usuario: i) el número de 

árboles de regresión generados en el bosque y ii) el número de predictores seleccionados 

al azar en cada nodo. (Breiman, 2001). 

 

Otro método utilizado en el aprendizaje automatizado es la Red Neuronal Artificial (RNA), 

que es un modelo de clasificación y regresión que imita el sistema nervioso. Consiste en 

elementos de procesamiento interconectados, neuronas que cooperan para producir la 

función de salida. Cada neurona genera su valor de salida utilizando un nodo de 

agregación y una función de activación para los valores de entrada, la ventaja más 

importante de red neuronal artificial está en solucionar problemas que son complejos para 

las técnicas convencionales (Campbell, 2002). 

 

Para la RNA se tienen los valores de entrada, parámetro de sesgo y peso para estos 

parámetros, que son el parámetro de aprendizaje del modelo. El marco adaptativo cambia 

su estructura durante el proceso de aprendizaje por retropropagación de errores -

cambiando la ponderación de los nodos de entrada- para minimizar el error experimentado 

en la salida. La RNA puede ser un modelo multicapa (MLP). El MLP puede estar compuesto 

por varias capas ocultas intermedias que conectan las capas de entrada y salida, y puede 

utilizarse para modelar relaciones complejas entre las variables de entrada y salida (Lee y 

Evangelista, 2006; Conforti et al., 2014). 

 

Las ventajas de estos métodos son la rapidez de predicción, la capacidad de manejar datos 

y la capacidad de identificar fácilmente relaciones complejas. Sin embargo, los datos de 

entrada siempre deben convertirse en numéricos. Cuando se utiliza este método, existe el 

riesgo de sobreajuste y debe tenerse en cuenta que el tiempo de procesamiento puede ser 

muy largo; el tiempo de procesamiento puede aumentar en el caso de redes neuronales 

de gran tamaño. 

3.4 Avances en la investigación sobre la estimación de la 
distribución espacial del COS  

 



  

 
Son varios los estudios que han demostrado la importancia de estimar la distribución 

espacial del contenido de COS y sus reservas, debido a la capacidad de almacenar o 

secuestrar el C que tiene el suelo. Esto ha cobrado mayor énfasis en los últimos años 

debido a los efectos del cambio climático (Zomer et al., 2017; Chenu et al., 2019). Chen et 

al. (2022) concluyeron que el mayor porcentaje de estudios sobre mapeo de parámetros 

edáficos corresponde al COS y a la materia orgánica, con un 77.5%. 

 

Los primeros estudios realizados con datos de sensores remotos para estimar el COS han 

arrojado una fuerte correlación con los datos en campo, como lo muestran Croft et al. 

(2012) y (Paul, 2013), mientras que en otros casos, las correlaciones fueron débiles entre 

las mediciones en el laboratorio y los valores estimados en los modelos, como se observa 

en Gómez et al. (2008), lo cual se atribuyó a  factores como los requisitos de procesamiento 

computacional, disponibilidad de datos y la complejidad técnicas de las estimaciones del 

COS  (Paul, 2013). El crecimiento continuo de las capacidades computacionales, la gran 

explosión de 'Big Data', el desarrollo de algoritmos de minería de datos, (Minasny y 

McBratney, 2016; Wang et al., 2018), la disponibilidad de nuevos datos como los DEM y 

la mejora de la resolución de las imágenes satelitales han permitido que dichos problemas 

se hayan superado. De acuerdo con Chen et al. (2022), los parámetros del relieve 

calculados a partir de los DEM se han utilizado en más de 200 artículos y son una 

covariable importante en la explicación del COS (Chen et al., 2022). Resultados similares 

reportados por Davy y Koen (2013) en Australia, quienes señalaron que las variables 

topográficas fueron de gran importancia en contenido del COS. 

 

Schillaci et al. (2017) encontraron que la integración de datos de sensores remotos 

aumentaba la capacidad predictiva del COS en comparación con los modelos construidos 

sin covariables provenientes de los sensores remotos. Wang et al. (2018) concluyen que 

el Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) es el más utilizado en estudios 

de COS, aunque no es el único, como lo demuestran Yang et al. (2008) quienes 

encontraron que el Índice de Vegetación Mejorada (EVI), explicaba entre el 50-66% de la 

variación en el stock de COS en sus modelos de predicción. Armas et al. (2017) 

encontraron que las predicciones del COS dependían de la profundidad del suelo. En los 

horizontes superficiales de 0 a 30 centímetros, las mejores correlaciones se obtuvieron con 

la precipitación, el EVI y el índice de planitud de fondo de valle de resolución múltiple, que 

es un indicador de las dimensiones espaciales de los valles y de las zonas de acumulación, 



  

 

mientras que, a profundidades superiores a los 30 centímetros, la precipitación y las 

variables topográficas fueron las que mayor importancia tuvieron con el COS. 

 

En referencia a los métodos de estimación de la distribución espacial del COS, el número 

de artículos relacionados era bajo antes de 2013 y dominaban los estudios con base en la 

geoestadística y modelos lineales. A partir del 2014, hubo un gran aumento de los modelos 

no lineales, que alcanzó su punto máximo en 2019 y 2020, lo cual se atribuye a los avances 

computacionales que permitieron el desarrollo de los algoritmos de aprendizaje 

automatizado. Diversos investigadores (Guo et al., 2015; Mouazen et al., 2010) han 

demostrado que los modelos basados en los algoritmos de aprendizaje automatizado son 

más precisos que los métodos estadísticos como la regresión lineal paso a paso, la 

regresión de componentes principales y la regresión de mínimos cuadrados parciales. 

 

Bernardeu et al. (2014), compararon los Modelos Lineales Generalizados (GLM), Modelos 

Aditivos Generalizados (GAM), Splines de Regresión Adaptativa Multivariante (MARS), 

Random Forest (RF), Máquinas de Vectores Soporte (SVM), K-vecinos más próximos 

(KNN) y encontraron que los modelos RF y SVM obtuvieron los mejores resultados para la 

predicción del COS, mientras que los modelos GLM y GAM son los de desempeño más 

bajos Were et al. (2015) compararon métodos predictivos de aprendizaje automatizado 

como regresión de vectores de soporte (SVR), las redes neuronales artificiales (ANN) y el 

bosque aleatorio (RF), encontraron que BRT y RF fueron los mejores. 

 

Estudios más recientes (Zhou et al., 2020) utilizaron datos de imágenes multiespectrales y 

datos de radar con algoritmos de aprendizaje automatizado para la predicción. Evaluaron 

y compararon los algoritmos Random Forest (RF), Máquinas de Vectores Soporte (SVM), 

Árboles de regresión potenciados (BRT), Árboles de regresión y clasificación (CART).  

Encontraron que la elección del algoritmo de aprendizaje automatizado y las variables 

seleccionadas tuvieron alto impacto en el rendimiento de la predicción del COS, 

concluyeron que el modelo BRT superó en rendimiento a los otros métodos. 

 

Específicamente en el ecosistema de páramo, Ayala (2019) utilizó Random Forest como 

modelo predictivo y elaboró un mapa digital del COS con datos de imágenes satelitales, 

modelo digital de elevación, variables climáticas de una base de datos, geología y 

taxonomía del suelo. Concluyó que las variables importantes fueron la formación 



  

 
geológica, taxonomía del suelo, precipitación, altura, orientación, factor LS, índice BI, 

temperatura y temperatura superficial, con un 82% de poder predictivo. 

 

En Boyacá, Cely et al. (2016) determinaron la línea base del potencial de captura de 

carbono en los suelos de siete complejos de páramos, y validaron una metodología para 

su estimación bajo diferentes usos. Este estudio se convierte en un referente para 

continuar con investigaciones que permitan generar información más detallada con 

respecto al COS. En el páramo de la Cortadera, Cuervo et al. (2016) determinaron las 

fracciones del COS en laboratorio. Sin embargo, estos dos estudios no evaluaron la 

distribución espacial del COS. Gutiérrez et al. (2020) reportan un estudio para la estimación 

del COS en los suelos de páramo de Colombia utilizando Random Forest y diferentes 

variables predictoras. 

 

Como conclusiones, los modelos de predicción basados en aprendizaje automatizado que 

han tenido mejores rendimientos son los bosques aleatorios (Random Forest) y los árboles 

de regresión potenciados. No existe un método estandarizado para estimar la distribución 

espacial del COS. Los estudios revisados han utilizado diferentes variables predictoras y 

diversos métodos de análisis. La importancia de las variables predictoras depende de las 

condiciones de cada zona referentes a uso, cobertura, suelos, clima y relieve. En 

consecuencia, se requiere adelantar investigaciones más detalladas para condiciones 

específicas que permitan hacer estimaciones confiables de la distribución espacial del 

COS. 

 

 

 



 

 
 

4. Materiales y métodos   

4.1 Zona de estudio  

La zona de estudio incluye el páramo de la Cortadera y la zona de clima muy frío aledaña 

(Figura 1). Es de gran importancia hídrica, por ser fuente de recarga del embalse de La 

Copa, y surtir los ríos Pesca, Jordán, Tuta, Salitre, Muche, y por formar parte de las 

cuencas de los ríos Chicamocha y Upía (Corporación Autónoma Regional de Boyacá, 

2015). Incluye partes de los municipios de Pesca, Toca, Tuta, Siachoque, Firavitoba y 

Rondón del departamento de Boyacá y es parte del complejo de páramos de Tota – 

Bijagual – Mamapacha. 

 
Figura 1 Ubicación zona de estudio 



  

 

4.2 Metodología  

La metodología empleada en este estudio (Figura 2) partió de una revisión de literatura, 

para determinar los posibles factores que influyen en el COS, referidos  al clima, el relieve, 

el suelo y la vegetación, con el fin de seleccionar las variables predictoras del COS y con 

base en esta revisión se buscaron los datos de sensores remotos  para estimar las 

variables predictoras. Posteriormente, se diseñaron diversas simulaciones con los 

métodos de bosques aleatorios (Random Forest) y redes neuronales, combinando 

diversas variables teniendo en cuenta la colinealidad de las variables y su relación con los 

factores que inciden en el COS. Con base en indicadores estadísticos, se evaluó el 

desempeño de los modelos para predecir el COS teniendo como base el COS determinado 

en el laboratorio en 169 muestras de suelo tomadas en el campo. Con los modelos de 

mejor desempeño, se efectuó la estimación de la distribución espacial del COS. A 

continuación, se presenta la descripción detallada de cada una de las etapas de la 

investigación que se muestran en la figura 2. 

 



  

 

 

Figura 2 Diagrama de flujo metodología. 
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4.2.1 Datos de carbono orgánico del suelo para entrenamiento y 
validación de los modelos 

 

Para los datos de COS, se tomaron un total de 169 muestras georreferenciadas, 

recopilados en dos muestreos en el 2017 y en el 2020 por el grupo de investigación GIPSO 

(Universidad Pedagógica y Tecnológica de Colombia). Para cada uno de los puntos, se 

tomaron muestras de suelo a dos profundidades (0-15 cm y 15-30 cm) y se procesaron en 

el Laboratorio de Suelos y Aguas de la Universidad Pedagógica y Tecnológica de 

Colombia, determinando el porcentaje de carbono (CO) por el método de Walkley Black 

(oxidación húmeda). Se estimó el contenido de carbono orgánico del suelo en toneladas 

(Ec.1) (Gardi et al., 2014), a partir del contenido de la concentración de carbono del suelo, 

la profundidad del suelo, la densidad aparente (ρb) y la fracción de carbono orgánico 

(Rügnitz et al., 2009).  

COS: C x ρb x Profundidad x (1 – frag) x 10    (1) 

En donde:  

COS: Contenido de carbono orgánico del suelo, representativo del tipo de uso del suelo (t. 

ha-1C). 

C: Concentración de carbono orgánico del suelo obtenido en laboratorio 

ρb : Densidad aparente. 

Profundidad: profundidad del horizonte o espesor de la capa de suelo, en metros (m). 

Frag: volumen porcentual de fragmentos gruesos/100, sin dimensiones 

4.2.2 Variables calculadas a partir de la imagen Sentinel 2 

Se utilizó una imagen Sentinel-2A de la Agencia Espacial Europea del día 17 de enero 

2019, cuyas especificaciones se muestran en la tabla 1 (ESA, 2015). Las imágenes 

Sentinel 2 pueden descargarse con diferentes niveles de procesamiento; para este estudio, 

se utilizó una imagen de nivel 2A que se encuentran orto rectificada con niveles de 

reflectancia por debajo de la atmósfera (BOA), corregidas con el algoritmo Sen2Cor, que 

es una combinación de técnicas para realizar correcciones atmosféricas (ESA, 2015). A 



  

 

partir de la imagen Sentinel 2, se calcularon los índices espectrales que se muestran en la 

tabla 3.  

 

Los índices espectrales calculados se utilizaron como indicadores de la vegetación ya que 

permiten discriminar el comportamiento reflectivo de la vegetación, evaluando su estado 

de manera cualitativa y cuantitativa (Bannari et al., 1995). El ecosistema es una cubierta 

de tipo vegetal en donde diferentes actividades antrópicas podrían alterar su estructura y 

características. En condiciones naturales, los índices caracterizan el estado en el que se 

encuentre y se convierten en variables que se utilizan para predecir el COS, por su relación 

con la cobertura vegetal (Ayala, 2019). 

Tabla 1 Bandas de imagen Sentinel 2.  

 

Banda 
Resolución 
espacial 

Longitud 
de onda 
central 

Descripción 

B1 60 m 443 m Ultra azul (Costa y Aerosol) 

B2 10 m 490 m Azul 

B3 10 m 560 m Verde 

B4 10 m 665 m Rojo 

B5  20 m 705 m Visible e Infrarrojo Cercano (VNIR) 

B6 20 m 740 m Visible e Infrarrojo Cercano (VNIR) 

B7 20 m 783 m Visible e Infrarrojo Cercano (VNIR) 

B8 10 m 842 m Visible e Infrarrojo Cercano (VNIR) 

B8a 20 m 865 m Visible e Infrarrojo Cercano (VNIR) 

B9 60 m 940 m Onda Corta Infrarroja (SWIR) 

B10 60 m 1375 m Onda Corta Infrarroja (SWIR) 

B11 20 m 1610 m Onda Corta Infrarroja (SWIR) 

B12 20 m 2190 m Onda Corta Infrarroja (SWIR) 

Fuente: Esa, (2015) 

 

Las imágenes Sentinel 2 pueden ser descargadas con diferentes niveles de 

procesamiento. Para este estudio, se utilizó una imagen de nivel 2A, que se encuentran 

orto rectificada con niveles de reflectancia por debajo de la atmósfera (BOA) y corregida 

con el algoritmo Sen2Cor, una combinación de técnicas para realizar correcciones 

atmosféricas (ESA, 2015). A partir de la imagen Sentinel 2, se calcularon los índices 

espectrales que se muestran en la tabla 2. Se utilizaron las imágenes Sentinel 1 y 2 y, 



  

 

como demostró Zhou (2020) en su estudio, la relación entre los conjuntos de variables 

provenientes de Sentinel 2, las variables topográficas y las covariables VV/VH 

proporcionan buenos resultados en la explicación del COS. Esto mejora los resultados en 

comparación con estudios que solo utilizaron índices espectrales y muestra un rendimiento 

superior a los datos de Sentinel sobre otros datos como Landsat y Modis. 

Tabla 2 Índices espectrales calculados con base en imagen Sentinel 2 

Índice Fórmula Fórmula Sentinel 2 Referencia 

Índice de vegetación de la 
diferencia normalizada 
(NDVI) 

NDVI= (NIR-Red)/  
(NIR+Red) 

NDVI Sentinel 2=                                                      
(B8-B4)/(B8+Ba4)  

(Rouse et 
al.,1973). 

Índice de vegetación 
mejorado (EVI) 

EVI = G * ((NIR – R) / (NIR 
+ C1 * R – C2 * B + L)) 

EVI Sentinel 2 =                                                                             
2.5 * ((B8 – B4) / (B8 + 6 * B4 – 
7.5 * B2 + 1)) 

(Gao et al., 
2003). 

Índice de suelo desnudo (BSI) 

BSI = ((Red+SWIR) – 
(NIR+Blue)) / 
((Red+SWIR) + 
(NIR+Blue)) 

BSI Sentinel 2 = (B11 + B4) – (B8 
+ B2) / (B11 + B4) + (B8 + B2) 

(Rikimaru et 
al., 2002). 

Índice de vegetación 
avanzada (AVI) 

AVI = [NIR * (1-Red) * 
(NIR-Red)] 1/3 

AVI (Sentinel 2) = [B8 * (1 – 
B4)*(B8 – B4)]1/3 

(Rikimaru et 
al., 2002). 

Índice de vegetación de la 
diferencia normalizada verde 
(GNDVI) 

GNDVI = (NIR-GREEN) 
/(NIR+GREEN) 

GNDVI (Sentinel 2) = (B8 – B3) / 
(B8 + B3) 

(Gitelson et al., 
1996). 

Índice de estrés hídrico (MSI) MSI = MidIR / NIR MSI Sentinel 2 = B11 / B8 
(Hunt y Rock, 
1989). 

Índice diferencial de agua 
normalizado (NDWI) 

NDWI = (NIR – SWIR) / 
(NIR + SWIR) 

NDWI (Sentinel 2) = (B3 – B8) / 
(B3 + B8) 

(Gao, 1995). 



  

 

Índice normalizado de área 
quemada (NBR) 

NBR = (NIR – SWIR) / 
(NIR+ SWIR) 

NBRI (Sentinel 2) = (B8 – B12) / 
(B8 + B12) 

(Chuvieco et 
al., 2002). 

 

 

4.2.3  Variables geomorfométricas calculadas a partir de un 
Modelo digital de elevación 

 

El modelo digital de elevación (DEM por sus siglas en inglés) utilizado, es un producto 

corregido radiométricamente por Alaska Satellite Facility, con una resolución espacial de 

12,5m (ASF DAAC, 2022).  

 

A partir de este DEM Alos-Palsar, se calcularon las siguientes variables con el software 

SAGA GIS (Conrad, 2006): 

• Elevación (m) 

Es el parámetro primario que caracteriza a los MDE y se refiere a los valores de 

alturas de los pixeles, siendo este la base para el cálculo de los demás parámetros. 

 

• Pendiente (°) 

La pendiente (S) es la primera derivada de una superficie y tiene tanto magnitud 

como dirección (Chang y Tsai, 1991), la fórmula en donde z es elevación, x-y las 

coordenadas planas (Ec. 2). 

(2) 

• Dirección de flujo 

La dirección de flujo está determinada por la dirección del descenso más empinado, 

o caída máxima, desde cada celda. La cantidad de flujo que recibe cada pixel con 

pendiente descendente se estima como una función del gradiente de pendiente 

máxima (Qin et al., 2007) (Ec. 3) 



  

 

(3) 

 

 

• Acumulación de flujo 

La acumulación de flujo representa un flujo acumulado para cada celda, 

determinado por la acumulación del peso de todas las celdas que fluyen hacia cada 

celda de pendiente descendente, su cálculo depende de la dirección de flujo y está 

basado en la cantidad total de celdas, o en una fracción de las mismas, que fluyen 

hacia cada celda en el ráster de salida. 

 

• Aspecto  

Se refiere a la dirección de la pendiente y se expresa en grados en el sentido de la 

manecilla del reloj (Zhou y Liu, 2004) (Ec. 4)  

 

𝐴 = 270° + arctan (
𝑓𝑦

𝑓𝑥
) − 90° 

𝑓𝑥

|𝑓𝑥|¨
               (4) 

 

▪ Curvatura del perfil 

La curvatura del perfil es la segunda derivada de la superficie y se calcula en el 

plano vertical en una línea de flujo (Wilson y Gallant, 2000) (Ec. 5), en donde θx es 

la pendiente en la dirección x y θy es la pendiente en la dirección y, θxx es la 

segunda derivada de la pendiente en la dirección x, θyy es la segunda derivada de 

la pendiente en la dirección y, y θ xy es la segunda derivada del producto de las 

pendientes en la dirección x & y.  

 

(5) 

 

 

▪ Índice de planitud del fondo de valle (MRVBF) 

Es un índice topográfico diseñado para identificar áreas de depósito de material. 

Maneja los valores cercanos a cero, que indican terreno erosivo, y valores 1 o 



  

 

superiores, que indican progresivamente mayor depositación (Gallant y Dowling, 

2003). 

 

▪ Índice topográfico de humedad (TWI) 

 

Es un parámetro que describe la tendencia de una celda para acumular agua. Está 

relacionado con la humedad del suelo y refleja la tendencia del suelo a la 

generación de escorrentías: en cuanto más elevado es el valor del índice, mayor 

humedad debe presentar la celda en función de su configuración topográfica (Roa 

y Kamp, 2012) (Ec. 6). 

 

(6) 

 

▪ Factor LS 

 

LS es el factor de longitud de la pendiente que explica los efectos de esta covariable 

en la erosión (Wischmeier y Smith, 1978) (Ec. 7); L se refiere a la longitud de la 

pendiente y S al efecto del grado de inclinación de la pendiente (Panagos et al., 2015). 

 

𝐿𝑆 = (𝑛 + 1) (
𝐴𝑠

22.13
) 𝑛 (

𝑠𝑖𝑛𝛽

0.0896
) 𝑚     (7) 

 

4.2.4 Variables de clima utilizadas 

Los datos de precipitación y temperatura se obtuvieron de la plataforma Worldclim, versión 

2.1 publicada en el año 2020, que corresponden al periodo 1970-2000, con resolución de 

30 arco-segundos (la máxima disponible), en formato GeoTIFF. Los datos de esta 

plataforma están calibrados con datos de estaciones meteorológicas. Se utilizó la 

temperatura promedio multianual en grados centígrados (°C) y la precipitación (PPT) 

promedio multianual en milímetros (mm). 

 



  

 

4.2.5 Variables calculadas a partir de la imagen Sentinel 1 

 

La imagen utilizada hace parte de la misión Sentinel-1, son datos en la banda C 

(ESA,2020), tomada el día 28 junio de 2017 (ESA,2020). El modo operativo principal de la 

misión presenta una franja de 250 km, con una resolución geométrica de 10 m en el nivel 

1 de procesamiento con datos detectados en terreno (GRD), sus especificaciones se 

muestran en la tabla 3 (ESA, 2020). 

 

Tabla 3 Especificaciones de imagen Sentinel 1 

Especificaciones Imagen Sentinel - 1ª 

Orbita Descendiente IW 

Modo de imagen Banda C (5.4 GHz) 

Frecuencia 
Polarización 

VV – VH 

Tipo de producto Level -1 GRD 

Resolución 
espacial 

10 m 

Fuente: ESA, (2015) 

 
El procesamiento de la imagen Sentinel 1 se realizó con el software SNAP, proporcionado 

por la ESA (Agencia Espacial Europea). La imagen se calibró con el ángulo de incidencia 

Sigma para obtener los píxeles cuadrados. Se aplicó el filtro multilooking a dos rangos 

(Mancera, 2019), y el ruido se corrigió con el filtro Lee Sigma en una ventana de 7x7. 

Aunque la ESA recomienda corregir los datos con el MDE SRTM, en esta investigación la 

corrección se utilizó Alos-Palsar debido a que tiene mayor resolución y da mejores 

resultados (Tovar et al., 2019). Los valores de niveles digitales se convirtieron a valores de 

retrodispersión en la escala de decibelios (ESA, 2015), y se obtuvieron los datos 

polarimétricos VV-VH, que fueron las covariables utilizadas provenientes de la imagen 

Sentinel 1. 



  

 

4.3 Selección de variables  

 

Para seleccionar las variables, se efectuó la revisión de literatura para identificar variables 

que incidan en el COS, y se tuvo en cuenta la disponibilidad de datos de la zona de estudio, 

creando una lista de variables potenciales para estimar el COS. Posteriormente, se calculó 

el coeficiente de correlación de Pearson entre los datos de campo del COS y las 

covariables que se muestran en la figura 3, con el fin de establecer cuáles son las variables 

que más influyen en el COS. Igualmente, se calculó el factor de inflación de la varianza 

(VIF) (Zuur et al., 2007), para establecer la redundancia estadística y la colinealidad. Este 

método calcula para cada covariable un valor que resume el vector correspondiente de la 

matriz de correlaciones (Zuur et al., 2007). De acuerdo con los valores resultantes y según 

Armas et al (2017), se escogen las variables que menor valor de inflación de la varianza 

tengan y mayor coeficiente de correlación. 

4.4 Desarrollo de los modelos predictivos  

Después de haber calculado cuales son las covariables con mayor correlación, se utilizaron 

éstas como datos de entrada para desarrollar los modelos con los algoritmos bosques 

aleatorios y redes neuronales. Se efectuó pruebas utilizando combinaciones de las 

covariables para evaluar la influencia de cada una, empezando con la evaluación de un 

modelo con todas las covariables, aunque no se correlaciono con el COS. Luego, se 

evaluaron distintos casos omitiendo o agregando covariables, siempre que no fueran 

colineales, según se muestra en la tabla 4. Para generar los modelos, se utilizó el 70% de 

las muestras de suelo tomadas en el campo, y para la validación, se empleo el 30%, 

mediante una selección al azar 

 

 

 

 

 

 

 



  

 

Tabla 4 Modelos evaluados con diversas combinaciones  de covariables. 

0-15 cm 15-30 cm 

Modelo 1 (Todas las covariables)  Modelo 1 ( Todas las covariables)  

Modelo 2 (RF, RN, Altura, Factor LS MRVBF, NDVI, 
Temperatura, TWI, VH) 

Modelo 2 (Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, 
PPT, VH) 

Modelo 3  (Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, TWI, 
VH) 

Modelo 3  (Altura, NDVI, Temperatura, PPT, 
VH) 

Modelo 4 (Altura, Factor LS, NDVI, Temperatura, 
TWI, VH) 

Modelo 4 (Altura, NDVI, Temperatura, VH) 

Modelo 5 (Altura, NDVI, Temperatura, TWI, VH) Modelo 5 (Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, 
VH) 

Modelo 6 (Altura, Factor LS, MRVBF, NDWI, 
Temperatura, TWI, VH) 

Modelo 6 (Altura, MRVBF, GNDVI, 
Temperatura, PPT, VH) 

Modelo 7 (Altura, Factor LS, MRVBF, MSI, 
Temperatura, TWI, VH) 

Modelo 7 (Altura, MRVBF, NDWI, 
Temperatura, PPT, VH) 

Modelo 8 (Altura, Factor LS, MRVBF, NBRI, 
Temperatura, TWI, VH) 

Modelo 8 (Altura, MRVBF, NDVI, GNDVI, 
NDWI, Temperatura, PPT, VH) 

Modelo 9 (Altura, Factor LS, MRVBF, NDVI, BSI, 
EVI,GNDVI,MSI,NBRI,NDMI,NDWI Temperatura, 
TWI, VH) 

Modelo 9  (Altura, MRVBF,  NDVI, VH ) 

Modelo 10  (Altura,  NDVI, TWI, VH, ) Modelo 10 (MRVBF, NDVI, Temperatura, VH) 

Modelo 11 (NDVI, Temperatura, TWI, VH) Modelo 11 (MRVBF, NDVI, Temperatura, PPT, 
VH) 

Modelo 12 (Factor LS, MRVBF, NDVI, Temperatura, 
TWI, VH) 

Modelo 12 (Altura, MRVBF, NDVI, PPT, VH) 

Modelo 13 (Altura, Factor LS, MRVBF, NDVI, TWI, 
VH) 

  

 

Las librerías utilizadas fueron Pandas para Phyton, empleadas para el análisis y 

manipulación de datos, sklearn.model_selection, que permite dividir conjuntos en 

subconjuntos, sklearn.preprocessing, utilizada para normalizar los datos en un rango entre 

0 y 1, sklearn.metrics, que contiene métricas de evaluación de modelos, matplot utilizada 

para las visualizaciones gráficas. Además, para la regresión de bosques aleatorios se 

utilizó la librería sklearn.ensemble.randomforestregressor, con diferentes interacciones de 

parámetros para el número de árboles, y la profundidad de cada árbol, y la librería 

sklearn.model.selectionGridseachcv para buscar los mejores hiperparámetros para el 

modelo de bosque de regresión en cada caso evaluado. Para las redes neuronales, se 

utilizó la librería de tensorflow y sklearn.model.selectionGridseachcv para escoger los 

mejores hiperparámetros entre las interacciones en el número de capas ocultas en cada 

red, el número de neuronas en cada capa oculta, la tasa de aprendizaje utilizada en el 



  

 

optimizador, el número de épocas de entrenamiento y el tamaño del lote utilizado durante 

el entrenamiento. 

4.5 Evaluación y validación modelos   

Para la evaluación y validación de los modelos desarrollados (figura 3), se analizó el error 

medio cuadrático (RMSE) y el coeficiente de determinación (R2). Se seleccionaron los 

modelos de mejor desempeño para efectuar la validación. Se realizó validación cruzada y 

validación por subconjuntos de datos, tomando 70% para entrenamiento y el restante 30% 

para validación.  
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Figura 3  Diagrama de flujo de evaluación y validación de los modelos. 

4.6 Estimación de la distribución espacial del COS  

Para los modelos de mejor desempeño, se realizó el mapa de la distribución espacial del 

COS mediante Python, con el fin de normalizar los datos y predecir los valores para así 

agregar las predicciones al conjunto de datos del mapa. Lo anterior se efectuó con base 

en la biblioteca Folium, que permite crear un mapa con los valores estimados para cada 

punto y luego para toda el área, con el modelo entrenado para la estimación del COS. 

5. Resultados y discusión. 

5.1.1 Variables para la estimación del contenido del COS 

 

En la tabla 5, se muestran los valores del COS para las dos profundidades evaluadas. El 

contenido oscilo entre 11.4 t ℎ𝑎−1 y 187 t ℎ𝑎−1 para la profundidad de 0-15 cm, y entre 6.6 

t ℎ𝑎−1 y 372.6 t ℎ𝑎−1 para 15-30 cm, presentando en ambos casos un coeficiente de 

variación alto.  

Tabla 5 Estadísticas básico descriptivas del COS ( t ℎ𝑎−1). 

  
COS 0-
15cm 

COS 15-
30cm 

Mínimo  11.4 6.6 

1st Qui. 23.25 40.27 

Mediana 37.2 61.65 

Media 47.44 77.46 

3rd Qui. 57.3 95.7 

Máximo 187.2 372.6 

Desviación 
estándar 

36.38 59.8 

Coeficiente 
de 

variación  
77% 85% 



  

 

 

Como se puede observar en la figura 4, la distribución de COS para la profundidad de 0-

15 cm está sesgada a la izquierda. Esto se debe a la concentración de valores por debajo 

de 50 t ℎ𝑎−1,  en menor proporción aquellos entre 50 y 150 t ℎ𝑎−1, y muy pocos por encima 

de los 150 t ℎ𝑎−1.  

 

 

 

Figura 4 Distribución de los datos de COS de 0-15 cm 

En la figura 5, se puede observar la distribución espacial de los puntos muestreados y 

clasificados por el contenido COS para la profundidad de 0-15 cm. Los menores valores 

se ubican en la parte norte de la zona de estudio, que corresponde a las áreas de mayor 

intervención por la actividad humana, mientras que los contenidos más altos se localizan 

en la parte centro y sur de la zona de estudio, que coincide con la zona más conservada 

del páramo. Igualmente, se observa un mayor número de muestras en la zona norte y 

menor en la zona centro y sur, lo cual puede tener incidencia en la estimación del COS.  El 

COS en la zona no intervenida del páramo fue mayor que en aquellas áreas con 

actividades agropecuarias. 

 



  

 

 

Figura 5 Distribución espacial de los datos COS de 0-15 cm 

 

En la figura 6, se puede observar la distribución del COS para la profundidad de 15–30 cm. 

Al igual que para 0-15 cm (figura 5), la distribución está sesgada a la izquierda, pero con 

valores más altos en el extremo derecho, lo cual explicaría el mayor coeficiente de 

variación de los datos para esta profundidad.  



  

 

 

Figura 6 Distribución de los datos de COS de 15-30 cm 

La distribución espacial de los datos muestreados del COS para la profundidad de 15-30 

cm se muestra en la figura 7 y se comporta de manera similar a la profundidad de 0-15 cm 

(figura 5). Los menores valores están agrupados en la parte norte en comparación con los 

valores de la zona centro y sur, donde se encuentran los valores de contenido entre medios 

y altos. Para ambas profundidades, se pueden observar similitudes y diferencias en el 

conjunto de datos que se utilizó como entrenamiento para el modelo. Los valores de mayor 

contenido están distribuidos espacialmente en la parte sur y centro para ambas 

profundidades. 



  

 

 

Figura 7 Distribución espacial de los datos COS de 15-30 cm 

 

Los contenidos de COS en los datos de muestra de esta investigación coinciden con 

Gutiérrez et al. (2020), quienes reportaron para los suelos de páramo de Boyacá un 

contenido de COS para una profundidad de 0-30 cm, entre 22 t ℎ𝑎−1y 337 t ℎ𝑎−1. En la 

presente investigación, los menores valores corresponden a los suelos dedicados a la 

producción agrícola, lo cual indica mayor mineralización del COS posiblemente 

relacionado con el cambio de la cobertura natural del suelo por cultivos que lo exponen a 

una mayor incidencia de los factores climáticos.  

Para los puntos muestreados, se procedió a extraer los valores de cada una las covariables 

a partir de los datos en ráster. La tabla 6 presenta los resultados de las estadísticas básicas 

de las covariables. Solo el índice espectral MSI y las covariables provenientes de los datos 

de Sentinel 1 presentaron una distribución normal. Como los métodos utilizados son no 

paramétricos, no fue necesario realizar transformaciones para la normalidad.  



  

 

 

Tabla 6 Estadísticas básica de las covariables en los sitios muestreados. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En la tabla 7 se presentan las correlaciones para las dos profundidades, entre COS y las 

covariables. Las variables altura, BSI, EVI, GNDVI, factor LS, MRVBF, MSI, NBRI, NDMI 

NDVI, NDWI, SAVI, temperatura, TWI, VH presentaron correlaciones estadísticamente 

significativas con el COS a las profundidades de 0-15 y 15-30 cm. Mientras que el factor 

LS solo presento correlación significativa para la profundidad de 0-15cm y la PPT para la 

profundidad de 15-30 cm. Las demás variables no presentaron correlaciones significativas. 

Los mayores coeficientes de correlación se presentaron entre COS y la mayoría de los 

índices espectrales, siendo el NDVI el de mayor valor con 0.52 para los 0-15 cm y 0.47 

para los 15-30 cm. De las covariables calculadas con base en el DEM, la altura obtuvo una 

Datos Normalidad Mínimo  Media Máximo 

Altura (m) 0.02 2953 3123 3237 

Aspecto 0.22 0 211.45 357.27 

AVI 4.40E-06 0.16 0.219 0.32 

BSI 0.07704 -0.07 0.197 0.37 

Curvatura 3.60E-11 -4.48 -0.02 2.56 

EVI 1.10E-08 0.1 0.17 0.3 

Acumulación de 
flujo 

0.22 0 110.8 9496 

Dirección de flujo 0.22 1 45.88 193 

GNDVI 3.80E-06 0.33 0.41 0.57 

Factor LS 2.20E-16 0.72 10.56 59.64 

MRRTF 2.20E-16 0 0.052 1.86 

MRVBF 2.20E-16 0 0.18 1.85 

MSI 0.32 0.82 1.6 2.41 

NBRI 0.04 -0.3 -0.027 0.31 

NDMI 0.01 -0.41 -0.22 0.09 

NDVI 3.34E-06 0.2 0.35 0.57 

NDWI 5.25E-07 -0.58 -0.44 -0.36 

PPT (mm) 2.20E-16 848 985.8 1114 

SAVI 7.76E-08 0.04 0.06 0.12 

Pendiente (°) 0.07211 2.42 11.7 27.49 

Temperatura(°C) 2.20E-16 9.93 10.76 11.53 

TWI 2.50E-10 4.39 6.95 13.04 

VH 0.92 -22.28 -17.57 -10.83 

VV  0.05 -14.81 -12.01 -8.94 



  

 

de las mejores correlaciones con 0.55 para los 0-15 cm y 0.64 para los 15-30 cm, el factor 

LS y el TWI fueron significativas solo para la profundidad de los 0-15 cm. Otras covariables 

como la PPT fueron significativas solo para la profundidad de los 15-30 cm. La temperatura 

presentó correlaciones relativamente altas de -0.60 y -0.67 para las dos profundidades.  

 

Tabla 7 Correlación y significancia entre el COS y las covariables.(n=169) 

  COS.15 Significancia COS.30 Significancia VIF 

Altura (m) 0.55 *** 0.64 *** 4.5 

Aspecto -0.03  -0.1  5.2 

AVI 0.14  0.16  158 

BSI -0.41 *** -0.37 *** 167 

Curvatura 0.02  0.08  1.5 

EVI 0.29 *** 0.3 *** 199 

Acumulación de 
flujo 

0.02  -0.05  1.4 

Dirección de 
flujo 

0.02  0.04  2.9 

GNDVI 0.50 *** 0.51 *** 316 

Factor LS 0.22 ** 0.05  4.1 

MRRTF 0.02  0.08  2.1 

MRVBF 0.20 ** 0.29 *** 2.4 

MSI -0.43 *** -0.39 *** 88 

NBRI 0.45 *** 0.41 *** 118 

NDMI 0.43 *** 0.39 *** 134 

NDVI 0.52 *** 0.48 *** 20 

NDWI -0.50 *** -0.51 *** 316 

PPT (mm) 0.04  0.21 ** 161 

SAVI 0.32 *** 0.33 *** 324 

Pendiente (°) -0.08  -0.09  4.3 

Temperatura(°C) -0.60 *** -0.67 *** 4.7 

TWI 0.26 *** 0.12  5.1 

VH 0.28 *** -0.34 *** 669 

VV -0.07   -0.07   4.4 

***p>0.99, **p>0.95, *p > 0.90 

 

En la tabla 7, además de la correlación entre las covariables, se evaluó el factor de inflación 

de la varianza (VIF). Cuando el VIF es mayor a 5, indica multicolinealidad, lo cual afecta la 

predicción del COS. Una de las primeras soluciones es eliminar las variables que se 

correlacionen entre sí, dejando la de mayor correlación con el COS (González, 1998).  



  

 

 

Como se observa en la figura 8, los índices espectrales fueron las covariables que más se 

correlacionaban entre sí, mostrando altos valores del VIF, esto debido a que los cálculos 

realizados para obtener cada índice tienen como base bandas en común, explicando la 

alta correlación.  

 

Figura 8 Correlación entre las covariables predictoras 

 

Con base en los análisis anteriormente realizados, se procedió a seleccionar las 

covariables para uno de los casos a evaluar y a comparar con las covariables de NDVI, 

la altura, el TWI, MRVBF y el factor LS, la temperatura y la banda VH, como predictores 

para el modelo de COS. Para confirmar que el problema de la colinealidad entre las 

variables seleccionadas se haya resuelto, se realizó de nuevo el cálculo de VIF, cuyos 



  

 

resultados se muestra en la figura 9, indicando que no hay colinealidad entre las variables 

seleccionadas. 

  

Figura 9 VIF de las covariables 

 En la figura 10 se presenta la distribución espacial de la altura. Las zonas de mayor altura 

están ubicadas en la parte central con un máximo de 3856 m, mientras que hacía sur y 

hacia el norte la altura va disminuyendo hasta un mínimo de 2900 m.  Dado que existe una 

correlación entre la altura y la temperatura, y esta última es uno de los factores que inciden 

en la descomposición y mineralización de la materia orgánica. Las zonas de mayor altura 

presentan mayor COS, lo que coincide con los estudios de Quesada et al. (2020), Huamán 

et al. (2021) y Hunt et al.  (2020), que indican que a medida que incrementa la altitud, hay 

menor temperatura y, por lo tanto, mayor capacidad de almacenamiento de COS. 
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Figura 10 Variación espacial de altura zona de estudio. 

Para esta investigación, una de las covariables que resultó significante es la altura, lo que 

concuerda con Wanga et al. (2018) en el este de Australia, que encontró que la altura 

tenía efectos en el contenido de COS; frente a otras covariables topográficas como 

aspecto, pendiente, TWI, entre otros, que no fueron significantes en el COS. Dentro de 

las covariables más utilizadas para la predicción de COS se encuentra, en primer lugar, 

el relieve (Chen et al., 2022). Las covariables topográficas son de gran importancia por su 

papel de formación del suelo (Behrens et al., 2010) y son de los predictores más utilizados  

específicamente en la estimación del COS (Wang et al., 2018).  

 

Además de la altura, el factor LS es una covariable que también tiene incidencia en el 

COS, concordando con el estudio de Reyes et al. (2018), donde el factor LS y las 

covariables topográficas tuvieron una importancia relevante en el COS, en una zona alta 



  

 

de la cordillera de los Andes, un ecosistema relativamente similar al de la zona de estudio 

del páramo. 

 

El estudio Davy y Koen (2013) explica que la topografía afecta el almacenamiento de COS 

mediante sus efectos en la profundidad de suelo y la humedad de suelo, concordando con 

las covariables significativas resultantes como el TWI, el factor LS, MRVBF y la altura, 

relacionadas con la retención de agua y nutrientes. Esta alta capacidad de retención deriva 

en el crecimiento de la vegetación, que termina aportando materia orgánica, componente 

principal del COS, y es un factor importante para el ciclo de nutrientes, infiltración y la 

capacidad retención de agua (Wang et al., 2018). En el caso de MRVBF, muestra áreas 

donde potencialmente se deposita material erosionado que incluyen en la materia orgánica 

(Chen et al., 2022). 

 

La distribución espacial del índice NDVI se presenta en la figura 11. En la parte norte, 

presenta los menores valores de este índice, que corresponde a la zona de 

amortiguamiento del páramo y de mayor intervención agrícola. Los mayores valores se 

presentan en la zona sur, que corresponde principalmente a matorrales de páramo. La 

importancia de los índices espectrales radica en que han sido utilizados para determinar 

la variación espacial de la vegetación (Kunkel et al., 2011), teniendo en cuenta que son 

utilizados para representar el tipo de vegetación, y esto afecta el almacenamiento del COS 

(Yang et al., 2018). En donde coberturas como los pastos y cultivos presentan valores 

bajos de COS, debido a que las actividades antrópicas afectan fuertemente el 

almacenamiento del COS, especialmente para este ecosistema de páramo (Gutiérrez et 

al., 2020). 

 



  

 

 

Figura 11 Distribución espacial del NDVI zona de estudio. 

Los índices espectrales se correlacionan con el COS, especialmente el NDVI con el valor 

más alto, debido a que no se cuenta en este estudio con una covariable de cobertura de 

suelo. La utilización del índice NDVI puede sustituir la cobertura de suelo debido a la 

naturaleza del índice, que representa la relación que tiene, remplazando en el modelo la 

cobertura del suelo (Wanga et., al 2017). Teniendo en cuenta su relación con las 

existencias de COS (Waters et al., 2015 y Orgill et al., 2017). Los avances en los últimos 

50 años en cuanto a teledetección del ciclo de carbono, hace énfasis en el avance de los 

sensores remotos a la hora de cuantificar el carbono en los diferentes ecosistemas, 

evidenciando la importancia de los índices espectrales en la estimación y cuantificación 

del COS (Xiao et al., 2019). Esto concuerda con el resultado obtenido entre los datos de 

COS y su influencia de los índices espectrales, pero no en todos los casos los índices 

espectrales brindan buena información y dependen mucho de la zona de estudio, pues no 



  

 

son confiables cuando se tiene un porcentaje mayor del 20 % de suelo desnudo (Sankey 

y Weber, 2009). 

 

En la figura 12, se puede observar la distribución espacial de la precipitación promedio 

multianual. Los mayores valores se encuentran en la parte sur con un máximo de 2359 

mm y disminuyen hacia el norte hasta un mínimo de 837 mm. La precipitación se relaciona 

con el COS, ya que influye en el tipo de vegetación y la tasa de descomposición de la 

materia orgánica (Wang et al., 2014). Los climas con altas precipitaciones y bajas 

temperaturas, como los páramos, ayudan a una mayor acumulación de COS, debido a la 

inhibición de los microorganismos para descomponer la materia orgánica (Buol et al., 

2011). 

 

 

 

 

Figura 12 Mapa de distribución espacial de la PPT en la zona de estudio 



  

 

 

 

La temperatura y la precipitación mostraron un grado de significancia con el contenido de 

COS, pero una limitación de las variables climáticas en su resolución espacial.  Aun así, 

son relevantes para este estudio, concordando con Akpa et. (2016), quienes indicaron que 

las variables climáticas influyen en la tasa de descomposición de la materia orgánica (MO), 

en la cantidad de MO y la calidad de MO que circula en los sistemas terrestres. Es por esta 

razón que se obtiene un valor de significancia que hace que se encuentre entre las 

covariables a utilizar dentro del modelo en las dos profundidades, y la ppt en el modelo de 

la profundidad de 15-30 cm. 

 

La covariable VH se observa en la figura 13.  Los mayores valores se encuentran en la 

parte sur, disminuyendo hacia el norte. Los valores de esta variable se asocian con 

contenidos de humedad del suelo (Hosseini y McNairn, 2017). 

 

Figura 13 Mapa de la distribución espacial VH zona de estudio. 



  

 

 

En el estudio de Zhou (2020), utilizaron la relación VV/VH como covariables que provienen 

de Sentinel 1, donde se determinó que, en conjunto con las variables provenientes de 

Sentinel 2 y las variables topográficas, las covariables VV/VH dan buenos resultados en la 

explicación del COS. Mejoran los resultados en estudios donde se utilizaron solo índices 

espectrales. Además, muestran mejores resultados con los datos de Sentinel sobre otros 

datos como Landsat y Modis. 

 

5.1.2 Evaluación de los algoritmos bosques aleatorios y redes 
neuronales para estimación del COS.  

 

Para estimar el contenido de COS en este estudio, se evaluaron diferentes combinaciones 

de covariables seleccionadas con base en los factores que inciden en el COS, tales como 

el clima, vegetación y relieve, que han sido reportadas en otras investigaciones por su 

potencial predictivo del COS. Igualmente, se tuvo en cuenta la disponibilidad de datos 

espaciales de fácil acceso. La selección de las covariables tiene gran incidencia en la 

predicción del COS. Rodríguez-Galiano et al. (2012) Taghizadeh-Mehrjardi et al. (2016); 

Xie et al. (2015) indican que, para mejorar la capacidad de generalización, acelerar el 

proceso de aprendizaje automático y aumentar la interpretabilidad de los modelos, se 

requiere hacer una selección cuidadosa de las covariables.  

 

En esta sección se presenta los resultados de los modelos desarrollados para la 

estimación del COS para cada una de las profundidades evaluadas. 

 

Para la profundidad de 0-15 cm se evaluaron 13 modelos, cada uno  consta de un modelo 

con bosques aleatorios y otro con redes neuronales, combinando diferentes covariables. 

En cada caso se excluyeron algunas variables para evaluar su efecto en la predicción del 

COS. 

 

El primer modelo (Tabla 8) se hizo con bosques aleatorios, incluyendo las covariables que 

se muestran en la Tabla 7. Se obtuvieron estadísticos de R2 0.68, el RMSE de 20.7, el 

RPD de 5.4. Con redes neuronales se obtuvo un R2 de 0.54, un RMSE de 24.6 y un RPD 



  

 

de 4.7. Como se puede observar, el modelo con bosques aleatorios mostró unos 

estadísticos superiores, lo cual indica un mejor desempeño para la estimación del COS a 

la profundidad de 0-15 cm comparado con el modelo de redes neuronales.  

 

Para el modelo 2 se utilizaron las covariables que mayor correlación presentaron con el 

COS (Altura, Factor LS, MRVBF, NDVI, Temperatura, TWI, VH). Con el algoritmo de 

bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.67, un RMSE de 21.1 y un RPD de 5.3. mientras 

que con redes neuronales se encontró un R2 de 0.58, un RMSE de 23.5 y un RPD de 4.8 

(Tabla 8). Al igual que el caso 1, el algoritmo de bosques aleatorios mostró estadísticas 

superiores a las de redes neuronales. 

 

El modelo 3 se realizó con las covariables Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, TWI y VH, 

excluyendo el factor LS. Para boques aleatorios, se obtuvo un R2 de 0.66, un RMSE de 

21.3 y un RPD de 5.4, y para redes neuronales, el R2 fue de 0.55, el RMSE de 23.5 y el 

RPD de 4.8 (Tabla 8). Al igual que en los modelos 1 y 2, el algoritmo de bosques aleatorios 

obtuvo mejor desempeño que el de redes neuronales para la predicción del COS. 

 

En el modelo 4 se utilizaron las covariables Altura, Factor LS, NDVI, Temperatura, TWI y 

VH, se excluyó el MRVBF. Con bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.7, un RMSE de 

19.9 y un RPD de 5.3, mientras que para las redes neuronales el R2 fue de 0.6, el RMSE 

de 22.9 y el RPD de 4.7 (Tabla 8). Como se observa, continúa la tendencia de un mejor 

desempeño con el algoritmo de bosques aleatorios en relación con las redes neuronales.  

 

En el modelo 5, las covariables utilizadas fueron Altura, NDVI, Temperatura, TWI, y VH, y 

se excluyeron el factor LS y MRVBF. Con bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.65, un 

RMSE de 21.5 y un RPD de 5.3, y para redes neuronales se obtuvo un R2 de 0.59, un 

RMSE de 23.5 y un RPD de 4.7 (Tabla 8). Esto indica que el algoritmo de bosques 

aleatorios presentó un mejor desempeño que el de las redes neuronales involucradas en 

este caso. 

 

Para el modelo 6 se efectuó con las covariables de Altura, Factor LS, MRVBF, NDWI, 

Temperatura, TWI y VH. Se obtuvo para bosques aleatorios un R2 de 0.62, un RMSE de 

22.5 y un RPD de 5.1, mientras que para redes neuronales los valores disminuyeron a un 

R2 de 0.27, un RMSE de 31.2 y un RPD de 4.5 (Tabla 8). 



  

 

 

Para el modelo 7 se utilizaron las covariables de Altura, Factor LS, MRVBF, MSI, 

Temperatura, TWI y VH. Con bosques aleatorias se obtuvo un R2 de 0.63, un RMSE de 

22.2 y un RPD de 5.2. En el caso de redes neuronales se obtuvo un R2 de 0.46, un RMSE 

de 26.8 y un RPD de 4.7 (Tabla 8). 

 

El modelo 8 incluyó las covariables de Altura, Factor LS, MRVBF, NBRI, Temperatura, TWI 

y VH. Con bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.68, un RMSE de 20.7 y un RPD de 

5.4, mientras que las de redes neuronales presentaron un desempeño similar a bosques 

aleatorios, con un R2 de 0.67, un RMSE de 21 y un RPD de 4.7 (Tabla 8). 

 

Para el modelo 9 se incluyeron los índices espectrales que se correlacionaron con el COS 

(NDVI, BSI, EVI, GNDVI, MSI, NBRI, NDMI, NDWI), y la Altura, Factor LS, MRVBF, 

Temperatura, TWI y VH. En el modelo de bosques aleatorios se obtuvo R2 de 0.67, un 

RMSE de 21.1 y un RPD de 5.2, igualmente, en redes neuronales se obtuvo un R2 de 0.62, 

un RMSE de 22.4 y un RPD de 4.7 (Tabla 8). 

 

El modelo 10 se hizo con Altura, NDVI, TWI y VH. Para bosques aleatorios se obtuvo un 

R2 de 0.64, un RMSE de 22.1 y un RPD de 5.2, mientras que para redes neuronales se 

obtuvo un R2 de 0.48, un RMSE de 26.4 y un RPD de 4.8.  

 

El modelo 11 se realizó con NDVI, Temperatura, TWI y VH. Para bosques aleatorios se 

obtuvo un R2 de 0.71, un RMSE de 19.6 y un RPD de 5.4, para redes neuronales se obtuvo 

R2 de 0.36, un RMSE de 29.2 y un RPD de 4.3.  

 

El modelo 12 se evaluó con el Factor LS, MRVBF, NDVI, Temperatura, TWI y VH. Para el 

modelo con bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.7, un RMSE de 19.9 y un RPD de 

5.5, lo mismo que para redes neuronales se obtuvo R2 de 0.34, un RMSE de 29.6 y un 

RPD de 4.2. 

 

El modelo 13 se realizó con Altura, Factor LS, MRVBF, NDVI, TWI y VH. Para el modelo 

con bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.66, un RMSE de 21.4 y un RPD de 5.2, 

mientras que para redes neuronales se obtuvo R2 de 0.35, un RMSE de 29.3 y un RPD de 

4.2.  



  

 

 

Como se puede observar en la tabla 8, al comparar los modelos desarrollados, 

independiente de las covariables utilizadas, se obtuvo un mejor desempeño con los 

modelos de bosques aleatorios que con los de redes neuronales. Para los modelos 6,11,12 

y 13, la diferencia entre estos dos algoritmos fue notoria. Solo en los casos 8 y 9, los 

modelos de redes neuronales presentaron valores de R2 similares a los bosques aleatorios, 

pero los valores de RMSE y RPD fueron mayores. Los tres mejores modelos para estimar 

el COS, según las métricas estadísticas evaluadas, fueron los 4, 11 y 12 con bosques 

aleatorios. Estos tres modelos tuvieron en común las covariables temperatura, NDVI, TWI 

y VH, que corresponden a parámetros climáticos, de relieve, de vegetación y de humedad 

del suelo. A continuación, se presentan los resultados de la importancia relativa de las 

covariables en la estimación del COS para los tres modelos. 

 

Tabla 8 Desempeño de cada caso evaluado por bosques aleatorios y redes neuronales 

para la profundidad 0-15 cm. 

Métodos  Bosques aleatorios Redes neuronales 

Métricas  R2 RMSE RPD R2 RMSE RPD 

Modelo 1 (RF,RN, Todas las variables)  0.68 20.7 5.4 0.54 24.6 4.7 

Modelo 2 (RF, RN, Altura, Factor LS MRVBF, NDVI, 
Temperatura, TWI, VH) 0.67 21.1 5.3 0.58 23.5 4.8 

Modelo 3  (Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, TWI, 
VH) 0.66 21.3 5.4 0.55 24.5 4.8 

Modelo 4 (Altura, Factor LS, NDVI, Temperatura, 
TWI, VH) 0.7 19.9 5.3 0.6 22.9 4.7 

Modelo 5 (Altura, NDVI, Temperatura, TWI, VH) 0.65 21.5 5.3 0.59 23.5 4.7 

Modelo 6 (Altura, Factor LS, MRVBF, NDWI, 
Temperatura, TWI, VH) 0.62 22.5 5.1 0.27 31.2 4.5 

Modelo 7 (Altura, Factor LS, MRVBF, MSI, 
Temperatura, TWI, VH) 0.63 22.2 5.2 0.46 26.8 4.7 

Modelo 8 (Altura, Factor LS, MRVBF, NBRI, 
Temperatura, TWI, VH) 0.68 20.7 5.4 0.67 21 4.7 

Modelo 9 (Altura, Factor LS, MRVBF, NDVI, BSI, 
EVI,GNDVI,MSI,NBRI,NDMI,NDWI Temperatura, TWI, 
VH) 0.67 21.1 5.4 0.62 22.4 4.7 

Modelo 10  (Altura,  NDVI, TWI, VH, ) 0.64 22.1 5.2 0.48 26.4 4.8 

Modelo 11 (NDVI, Temperatura, TWI, VH) 0.71 19.6 5.4 0.36 29.2 4.3 

Modelo 12 (Factor LS, MRVBF, NDVI, Temperatura, 
TWI, VH) 0.7 19.9 5.5 0.34 29.6 4.2 

Modelo 13 (Altura, Factor LS, MRVBF, NDVI, TWI, VH) 0.66 21.4 5.2 0.35 29.3 4.2 

 



  

 

En la figura 14 se muestra la importancia de las covariables para el modelo 4 de bosques 

aleatorios. La temperatura tuvo la mayor incidencia (27.9% de importancia relativa) en la 

estimación del COS, seguida por la altura (21.1%), el NDVI (17%) y TWI (17%). Los de 

menor importancia fueron el VH (8.3%) y el factor LS (7.8%). 

 

Figura 14 Importancia relativa de las covariables para el modelo 4 con bosques 
aleatorios 0-15 cm. 

La importancia de las covariables para el modelo de bosques aleatorios en el modelo 11 

(Figura 15) mostró que la temperatura (42.2 %) fue la que tuvo mayor influencia para la 

estimación del COS, seguida del TWI (24.4%), el NDVI con 21.4% y, por último, el VH 

(11.9%). 

 

Figura 15 Importancia covariables en el modelo 11 de bosques aleatorios. 
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Para el modelo 12 (Figura 16), la temperatura tuvo mayor influencia para la estimación del 

COS (39.6%), seguida de TWI (20.2%), el NDVI (17.8%) y con menos del 10 % VH, factor 

LS y MRVBF. 

 

Figura 16 Importancia covariables modelo 12 bosques aleatorios. 

Con base en los resultados anteriores, se encontró que la temperatura tuvo mayor 

importancia para la estimación del COS en los 3 modelos considerados como los de mejor 

desempeño. El TWI y el NDVI tuvieron una importancia relativa intermedia, sin embargo, 

otras variables presentaron menores grados de importancia relativa. En los modelos 11 y 

12, la importancia de la temperatura fue cerca del 40%, y para el modelo 4 disminuyó al 

20%, posiblemente debido a la correlación que existe entre la altura y la temperatura, y al 

excluir la altura, la influencia de la temperatura aumenta.  

 

Con base en los resultados anteriores, se encontró que los tres modelos que mejor 

desempeño tuvieron permiten hacer una estimación del COS con un patrón de distribución 

similar para la profundidad de 0-15 cm. 

Para la profundidad de 15-30 cm, se evaluaron 12 modelos (Tabla 9), cada uno consta de 

un modelo con bosques aleatorios y otro con redes neuronales, combinando diferentes 

covariables.  

 

Para el primer modelo de la profundidad de 15-30 cm, se hizo con bosques aleatorios 

incluyendo todas las covariables que se muestran en la Tabla 7, obteniendo los 
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estadísticos de R2 0.49, el RMSE de 61.9, el RPD de 6.9. Con redes neuronales se obtuvo 

un R2 de 0.45, un RMSE de 64.2 y un RPD de 5.7 (Tabla 9).  

 

Para el modelo 2 se utilizaron las covariables Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, PPT, 

VH. Con el algoritmo de bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.57, un RMSE de 56.5 y 

un RPD de 7, mientras que con redes neuronales se encontró un R2 de 0.43, un RMSE de 

64.2 y un RPD de 5.7 (Tabla 9).  

 

El modelo 3 se realizó con las covariables Altura, NDVI, Temperatura, PPT y VH. Para 

bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.51, un RMSE de 60.8 y un RPD de 6.7, y para 

redes neuronales, el R2 fue de 0.49, el RMSE de 62.1 y el RPD de 5.5 (Tabla 9).  

 

En el modelo 4 se utilizaron las covariables Altura, NDVI, Temperatura y VH. Con bosques 

aleatorios se obtuvo un R2 de 0.56, un RMSE de 57.4 y un RPD de 6.5, mientras que, para 

las redes neuronales, el R2 fue de 0.37, el RMSE de 68.7 y el RPD de 5.5 (Tabla 9).  

 

En el modelo 5, las covariables utilizadas fueron Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, y 

VH. Con bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.59, un RMSE de 55.3 y un RPD de 7, y 

para redes neuronales se obtuvo un R2 de 0.33, un RMSE de 70.5 y un RPD de 5.7 (Tabla 

9). 

 

Para el modelo 6 se utilizaron las covariables de Altura, MRVBF, GNDVI, Temperatura, 

PPT y VH, obteniendo con bosques aleatorios un R2 de 0.57, un RMSE de 56.7 y un RPD 

de 7.1, mientras que para redes neuronales disminuyeron los valores con R2 de 0.4, un 

RMSE de 66.9 y un RPD de 5.8 (Tabla 9). 

 

Para el modelo 7 se incluyeron los índices espectrales, se utilizaron las covariables Altura, 

MRVBF, NDWI, Temperatura, PPT y VH. Con bosques aleatorias se obtuvo un R2 de 0.56 

un RMSE de 57.1 y un RPD de 6.9. En el caso de redes neuronales se obtuvo un R2 de 

0.32, un RMSE de 71.4 y un RPD de 5.3 (Tabla 9). 

 

El modelo 8 se efectuó con las covariables de Altura, MRVBF, NDVI, NDWI, GNDVI, 

Temperatura, PPT y VH. Con bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.6, un RMSE de 

54.7 y un RPD de 7.1, de igual manera las de redes neuronales presentaron un desempeño 



  

 

menor a los bosques aleatorios, con un R2 de 0.5, un RMSE de 61 y un RPD de 5.8 (Tabla 

9). 

 

El modelo 9 se realizó con las covariables Altura, MRVBF, NDVI y VH. Para bosques 

aleatorios se obtuvo R2 de 0.59, un RMSE de 55.6 y un RPD de 6.7, para redes neuronales 

se obtuvo un R2 de 0.42, un RMSE de 66.1 y un RPD de 6 (Tabla 9). 

 

El modelo 10 se hizo con MRVBF, NDVI, Temperatura y VH, para bosques aleatorios se 

obtuvo un R2 de 0.57, un RMSE de 57.1 y un RPD de 7, para redes neuronales se obtuvo 

R2 de 0.1, un RMSE de 83.7 y un RPD de 5.1.  

 

El modelo 11 se realizó con MRVBF, NDVI, Temperatura, PPT y VH, para bosques 

aleatorios se obtuvo un R2 de 0.53, un RMSE de 59.6 y un RPD de 7, para redes neuronales 

se obtuvo R2 de 0.16, un RMSE de 79.6 y un RPD de 5.2.  

 

El modelo 12 se evaluó con la Altura, MRVBF, NDVI, PPT y VH, para el modelo con 

bosques aleatorios se obtuvo un R2 de 0.58, un RMSE de 56.3 y un RPD de 6.7, para redes 

neuronales se obtuvo R2 de 0.46, un RMSE de 63.6 y un RPD de 6. 

  

Para los modelos evaluados para la profundidad de 15-30 cm, con bosques aleatorios los 

modelos fueron los de mejor desempeño. El de menor desempeño fue el caso 1, que utilizó 

todas las variables, con R2 de 0.49, un RMSE de 61.9 y un RPD de 6.9 (Tabla 8). 

 

Los tres mejores modelos para estimar el COS para la profundidad de 15-30 cm, según las 

métricas estadísticas, fueron los modelos 5, 8 y 9 con bosques aleatorios. Estos tres 

modelos tuvieron en común las covariables alturas, MRVBF, NDVI y VH, relacionadas con 

parámetros de relieve, de vegetación y de humedad del suelo. Al igual que ocurrió para la 

profundidad de 0-15 cm, las estimaciones basadas en bosques aleatorios presentaron 

mejor desempeño que aquellas con redes neuronales.  

 

 

 



  

 

Tabla 9 Desempeño de cada modelo evaluado por bosques aleatorios y redes 
neuronales para la profundidad 15-30 cm. 

Métodos  Bosques aleatorios Redes neuronales 

Métricas  R2 RMSE RPD R2 RMSE RPD 

Modelo 1 ( Todas las variables)  0.49 61.9 6.9 0.45 64.2 5.7 

Modelo 2 (Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, PPT, 
VH) 

0.57 56.5 7 0.43 65 5.8 

Modelo 3  (Altura, NDVI, Temperatura, PPT, VH) 0.51 60.8 6.7 0.49 62.1 5.5 

Modelo 4 (Altura, NDVI, Temperatura, VH) 0.56 57.4 6.5 0.37 68.7 5.5 

Modelo 5 (Altura, MRVBF, NDVI, Temperatura, VH) 0.59 55.3 7 0.33 70.5 5.7 

Modelo 6 (Altura, MRVBF, GNDVI, Temperatura, PPT, 
VH) 

0.57 56.7 7.1 0.4 66.9 5.8 

Modelo 7 (Altura, MRVBF, NDWI, Temperatura, PPT, 
VH) 

0.56 57.1 6.9 0.32 71.4 5.3 

Modelo 8 (Altura, MRVBF, NDVI, GNDVI, NDWI, 
Temperatura, PPT, VH) 

0.6 54.7 7.1 0.5 61 5.8 

Modelo 9  (Altura,MRVBF,  NDVI, VH ) 0.59 55.6 6.7 0.42 66.1 6 

Modelo 10 (MRVBF, NDVI, Temperatura, VH) 0.57 57.1 7 0.1 83.7 5.1 

Modelo 11 (MRVBF, NDVI, Temperatura, PPT, VH) 0.53 59.6 7 0.16 79.6 5.2 

Modelo 12 (Altura, MRVBF, NDVI, PPT, VH) 0.58 56.3 6.7 0.46 63.6 6 

 

En esta investigación, se encontró que el algoritmo de bosques aleatorios fue el de mejor 

desempeño con base en los estadísticos R2, RMSE y RPD para estimar el contenido del 

COS, independientemente de la combinación de las covariables. Según la revisión de 

Chen et al. (2020), el 80.3 % de los estudios para estimar alguna propiedad del suelo 

utilizaron el R2, un indicador adimensional y apropiado del desempeño de los modelos. 

También se ha empleado el RMSE y el RPD como indicadores del desempeño de los 

modelos. El algoritmo de bosques aleatorios logró una estimación del COS explicando 

entre el 60 y 70%, resultados similares a lo reportado han sido corroborados por Dong et 

al. (2019) y Gomes et al. (2019), en comparación con las redes neuronales, que obtuvieron 

una estimación entre el 40 y el 50%. 

 

En otros estudios (Mouazen et al., 2010), indican que para la estimación del COS los 

algoritmos de aprendizaje automático tienen mejor desempeño que los métodos 

estadísticos como la regresión lineal paso a paso, la regresión de componentes principales 

y la regresión de mínimos cuadrados parciales, debido a las complejas relaciones no 

lineales. Bou et al. (2010) utilizaron con éxito árboles de clasificación y regresión (CART) 

para modelar patrones de distribución de COS con variables de teledetección en 



  

 

Dinamarca, mientras que Were et al. (2015) compararon el rendimiento de la regresión de 

vectores de soporte (SVR), las redes neuronales artificiales (ANN) y el bosque aleatorio 

para predecir y mapear el COS.  

 

Wang et al. (2017) obtuvieron el 39-65% de predicción del COS en el noreste de China 

utilizando un modelo basado en Boostrap Random Forest (BRT), y Wang et al. (2018) 

utilizando bosques aleatorios explicaron el 48 %, siendo mayor a lo obtenido en modelo de 

BRT. Estos valores contrastan con el estudio de Roman et al. (2018), que solo lograron 

explicar el 18% utilizando bosques aleatorios. En el estudio de Wang et al. (2018) se 

concluyó que los modelos con bosques aleatorios y BRT eran superiores a los demás 

modelos como SVM, al igual que en Siewert (2018); Forkour et al. (2107); Yang et al. (2016) 

y Akpa et al. (2016), en todos estos estudios se compraron varios métodos de aprendizaje 

automatizado siendo los bosques aleatorios los de mejor desempeño. (Lamichane et al. 

2019) concluyen que los bosques aleatorios superan a otros métodos principalmente 

cuando es un área de estudio grande y una densidad de muestreo baja y Forkour et al.  

(2017) indican que ningún algoritmo de aprendizaje automatizado podría servir para todos 

los casos y que por lo tanto los modelos se deben calibrar y evaluar para identificar el más 

apropiado para cada situación en especial.  

 

Las redes neuronales han sido utilizadas con éxito en estudios como Taghizadeh et al. 

(2016); Were et al.  (2015) y Mirzaee et al.  (2016) comparado únicamente con la regresión 

lineal y no con otros métodos de aprendizaje automatizado.  

 

En la figura 17 se muestra la importancia de las covariables para el modelo de bosques 

aleatorios del modelo 5. La temperatura tuvo la mayor incidencia (52.5% importancia 

relativa) en la estimación del COS, seguida de la altura (16.7%), el MRVBF (12.6%), el 

NDVI (10.5%) y por último VH (7.8). 



  

 

 

Figura 17 Importancia relativa de las covariables para el modelo 5 con bosques 
aleatorios 15-30 cm. 

Para el modelo 8 (figura 18), la temperatura tuvo mayor influencia (51.8%), seguida de la 

altura (13.2%), el MRVBF (10.6), el NDVI (7.1%), y con menos del 10 % VH, NDWI, GNDVI 

y PPT para la estimación del COS. 

 

Figura 18 Importancia relativa de las covariables para el modelo 8 con bosques 
aleatorios 15-30 cm. 

La importancia de las covariables para el modelo de bosques aleatorios en el modelo 9 

(figura 19), mostró que la altura fue la covariable que mayor incidencia tuvo (62%) en la 

estimación del COS, seguida del NDVI (15.6%), el MRVBF (13.1%), y por último VH (9.3%). 
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Figura 19 Importancia relativa de las covariables para el caso 5 con bosques aleatorios 
15-30 cm. 

La importancia relativa de las covariables para los modelos de mejor desempeño fueron la 

temperatura y la altura, seguidas del TWI, MRVBF, el NDVI y en menor medida VH. La 

incidencia de los parámetros morfométricos y la altura, concuerdan con lo reportado en 

Davy y Koen (2013); Reyes et al. (2018); Siewert (2018) y Zhou et al.  (2020), que 

señalaron que la topografía afecta el almacenamiento de COS mediante sus efectos en 

la profundidad y humedad del suelo, que a su vez se relacionan con la retención de agua 

y nutrientes, que inciden en el crecimiento  y tipo de vegetación que es la fuente de materia 

orgánica y por lo tanto determinan el contenido de COS (Wang et al., 2018). El efecto de 

la altura como variable predictora del COS ha sido reportada en otros estudios como 

Adhikari et al. (2014);Obu et al. (2015); Ramifehiarivo et al.  (2017); Wang et al. (2018); 

Hinge et al. (2018) y Chen et al.  (2022), quienes además de la altura encontraron 

incidencia del TWI y el MRVBF. 

 

Los climas con altas precipitaciones y bajas temperaturas, como los páramos, ayudan a 

una mayor acumulación de COS, debido a la inhibición de los microorganismos para 

descomponer la materia orgánica (Buol et al. (2011), esto posiblemente explica la alta 

importancia relativa de la temperatura concordando con Gray et al. (2015); Hobley et al. 

(2015); Ramifehiarvo et al.  (2016); Sayao y Dematte (2018) y Wang et al. (2018). Por su 

parte Akpa et. (2016) indicaron que las variables climáticas inciden en la tasa de 

descomposición, en la cantidad y calidad de la materia orgánica que circula en los sistemas 
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terrestres.  La altura y la temperatura fueron las dos covariables que más influyeron en la 

estimación del COS y la dos inciden en la descomposición y mineralización de la materia 

orgánica (Quesada et al.,2020; Huamán et al., 2021; Hunt et al., 2020). 

 

El NDVI tuvo una importancia media entre el 15-20% en los modelos. Wang et al. (2018); 

Were et al. (2015); Zhou et al. (2020), concluyeron que el NDVI era de los índices más 

utilizados para la explicación del contenido COS y que la combinación de diferentes 

imágenes tanto espectrales como de radar mejoraban el desempeño de los modelos 

predictivos. En algunos casos los índices espectrales no brindan buena información para 

predecir el COS y depende mucho de la zona de estudio, algunos autores como Sankey 

y Weber, (2009) consideran que no son confiables cuando se tiene un porcentaje mayor 

al 20 % de suelo desnudo, Wang et al. (2018) encontraron que para un ambiente semiárido 

el NDVI no fue importante para explicar el COS. Yang et al. (2016); Mahmudabadi et al. 

(2017) y Schialli et al. (2017) afirman que el NDVI fue importante a la hora de predecir el 

COS cuando se utilizó con parámetros topográficos y variables climáticas.  

 

La covariable VH se relaciona con la humedad en los suelos, lo cual influye en el contenido 

del COS y en conjunto con los índices espectrales y los parámetros morfométricos, VH 

influye en la explicación del COS, mejorando los resultados en estudios donde se utilizaron 

solo índices espectrales según lo reportado por Zhou et al. (2020). 

 

 

5.1.3 Validación del método  

De acuerdo a los tres modelos que tuvieron mejor desempeño, se realizó la validación 

primero para la profundidad de 0-15 cm. Como se muestra en la tabla 10, el resultado de 

las métricas que permiten evaluar el desempeño tanto para el conjunto de prueba, como 

para el de entrenamiento y la validación cruzada para los modelos en los 3 casos de mejor 

desempeño de los bosques aleatorios. Se observó que las diferencias entre cada una no 

son significativas, concordando con los resultados obtenidos en las métricas de 

desempeño de la tabla 10. 

 

 



  

 

 

 

Tabla 10 Estadísticas COS predicho 0-15 cm. 

  
R2  

prueba 
R2 cv 

R2 
entrenamiento 

RMSE 
prueba 

RMSE cv 
RMSE 

entrenamiento 

Caso 4 0.7 0.31 0.84 19.92 36.7 18.31 

Caso 11 0.71 0.32 0.84 19.61 36.16 18.54 

Caso 12 0.7 0.36 0.85 19.9 35.33 18.02 

 

En la figura 20, se puede observar el gráfico de dispersión entre los valores predichos y 

los valores observados para el conjunto de prueba (n=51) para el modelo del caso 4, 

ajustándose mejor en los valores bajos-medios del COS 0-15 cm y disminuyendo este 

ajuste en los valores más altos.  

 

Figura 20 Gráfico de dispersión de los valores predichos/observados para el caso 4 
bosques aleatorios 0-15 cm. 

En la figura 21, se observa el gráfico de dispersión entre los valores predichos y los valores 

observados para el conjunto de prueba (n=51) para el caso 11, para este modelo al igual 

que en el caso 4 se ajustó mejor en los valores bajos-medios del COS 0-15 cm y 

disminuyendo este ajuste en los valores más altos, mejorando en los valores medios en 

comparación del caso 4. 



  

 

 

Figura 21 Gráfico de dispersión de los valores predichos/observados para el caso 11 
bosques aleatorios 0-15 cm. 

Para el modelo del caso 12, se muestra en la figura 22 el grafico de dispersión entre los 

valores predichos y los valores observados para el conjunto de prueba (n=51), para este 

caso solo se observa un buen ajuste en los valores bajos ya que en los valores medios y 

altos los puntos de dispersión están más alejados del valor ideal, lo cual se diferencia en 

este caso en comparación con los modelos de los dos casos anteriores. 

 

Figura 22 Gráfico de dispersión de los valores predichos/observados para el caso 12 
bosques aleatorios 0-15 cm. 

Para la profundidad de 15-30 cm se realizó la tabla 11, que permite evaluar el desempeño 

tanto para el conjunto de prueba, como para el de entrenamiento y la validación cruzada 



  

 

para los modelos en los 3 casos de mejor desempeño de los bosques aleatorios. Se 

observó que las diferencias entre cada una no son significativas, concordando con los 

resultados obtenidos en las métricas de desempeño de la tabla 8. 

Tabla 11 Estadísticas COS predicho 15-30 cm. 

  
R2  

prueba 
R2 cv 

R2 
entrenamiento 

RMSE 
prueba 

RMSE cv 
RMSE 

entrenamiento 

Caso 5 0.59 0.45 0.87 55.35 65.46 32.61 

Caso 8 0.60 0.47 0.92 54.70 64.21 24.94 

Caso 9 0.59 0.39 0.87 55.6 68.37 32.82 

 

En la figura 23, se puede observar el gráfico de dispersión entre los valores predichos y 

los valores observados para el conjunto de prueba (n=51) para el modelo del caso 5, con 

una dispersión uniforme tanto en los valores bajos como en los valores altos.  

 

Figura 23 Gráfico de dispersión de los valores predichos/observados para el caso 5 
bosques aleatorios 15-30 cm. 

En la figura 24, se observa el gráfico de dispersión entre los valores predichos y los valores 

observados para el conjunto de prueba (n=51) para el caso 8, en este modelo se observó 

un leve mejor ajuste en algunos de los valores altos en comparación con el caso 5. 



  

 

 

Figura 24 Gráfico de dispersión de los valores predichos/observados para el caso 8 
bosques aleatorios 15-30 cm. 

Para el modelo del caso 9, se muestra en la figura 25 el grafico de dispersión entre los 

valores predichos y los valores observados para el conjunto de prueba (n=51), se observó 

un ajuste similar al del caso 5. 

 

Figura 25 Gráfico de dispersión de los valores predichos/observados para el caso 9 

bosques aleatorios 15-30 cm. 

La validación del método mediante división de datos mostró buenos resultados debido a 

que como se planteó en este estudio, se predijo el COS una gran cantidad de puntos que 

contenían datos de las covariables por lo cual la validación cruzada por su naturaleza no 

se tomó como método principal, esto concuerda con lo expuesto por Lamichane et al. 



  

 

(2019), que concluyeron que la validación por división de datos es un progreso en el 

contexto de la distribución espacial del COS, además, de generar estimaciones imparciales 

y validas cuando el conjunto de datos de prueba hace parte del muestreo (Brus et al. 2011). 

 

5.1.4 Estimación del método desarrollado 

En las figuras 26, 27 y 28 se presentan la estimación de la distribución espacial del COS 

para la profundidad de 0-15 cm, correspondiente a los modelos 4,11 y 12, respectivamente. 

Los valores estimados variaron entre 24 -170 t ha-1, siendo similares para los tres modelos. 

Los menores valores se presentaron en la zona de mayor intervención del páramo, que 

corresponde a la parte norte con gran actividad antrópica. Los contenidos intermedios y 

altos de COS se encontraron en la zona de menor intervención y mayor altura, 

posiblemente debido a una mayor mineralización del COS por el efecto del uso y la 

temperatura.   

 

 

Figura 26 Distribución espacial del COS predicho caso 4 con bosques aleatorios 0-15 
cm. 



  

 

 

Figura 27 Distribución espacial del COS predicho modelo 11 con bosques aleatorios 0-
15 cm. 

 

Figura 28 Distribución espacial del COS predicho modelo 12 con bosques aleatorios 0-
15 cm. 



  

 

La estimación de distribución espacial para los modelos 5, 8 y 9 se muestran en las figuras 

29, 30, y 31, para la profundidad de 15-30 cm. Se presentó la misma tendencia que en las 

estimaciones de la primera profundidad (0-15 cm), se mantuvo la tendencia para la 

estimación de esta segunda profundidad que presentó los menores valores del COS en la 

zona de amortiguación del páramo y los mayores valores en las partes más altas y menos 

intervenidas. 

 

Figura 29 Distribución espacial del COS predicho modelo 5 con bosques aleatorios 15-

30 cm. 



  

 

 

Figura 30 Distribución espacial del COS predicho modelo 8 con bosques aleatorios 15-

30 cm. 

 

Figura 31 Distribución espacial del COS predicho modelo 9 con bosques aleatorios 15-
30 cm. 



  

 

La estimación de la distribución espacial del COS presentó los mayores contenidos del 

COS en las zonas de mayor altura, con menores temperaturas y menor grado de 

intervención del páramo. Griffiths et al. (2009) concluyen que a medida que incrementa la 

altitud, hay menor temperatura y por lo tanto mayor capacidad de almacenamiento de COS. 

Las áreas de mayor intervención con cobertura de pastos y cultivos presentaron menores 

valores de COS que corresponde a la zona de amortiguación del páramo. La cobertura 

vegetal es uno de los factores que afecta el almacenamiento del COS (Waters et al., 2015), 

razón por la cual el NDVI se consideró como un buen indicador de la cobertura vegetal lo 

que coincide con lo reportado por Wang et al.  (2018).  

 

Los resultados de los procesos planteados para desarrollar el método de la estimación del 

COS en el suelo de páramo, mostraron importantes generalidades que se deben destacar, 

los modelos de mejor desempeño tienen ciertas características en común, que son acordes 

a lo revisado en otras investigaciones, como los factores climáticos y factores 

morfométricos que influyen en el COS, especialmente la relación altura-temperatura, es 

así como es necesario tener en cuenta estos factores en cualquier método que se vaya a 

desarrollar, independientemente de la fuente de datos, se hace necesario contar con estas 

covariables. 

Además, los factores de uso y cobertura del suelo mostraron incidencia en el contenido del 

COS, en este caso representados por los índices espectrales, lo cual se hace necesario al 

desarrollar un método, contar con covariables de índices espectrales, por lo menos con el 

NDVI por ser el índice más conocido y utilizado, además de ser uno de los más fáciles de 

calcular, pero se tiene que tener cuidado con todo el proceso, debido a que el éxito de los 

índices espectrales para el método,  está en que no tenga problemas de nubosidad pues 

puede hacer que los valores estimados estén errados si no se tiene en cuenta estas 

características propias de los sensores. Caso contrario de lo que ocurre con la covariables 

de VH-VV de Sentinel 1, las cuales no les afecta la nubosidad y pueden ser de apoyo al 

método, aunque no  han sido muy utilizadas para estimar el COS, la tendencia actual y el 

factor de humedad en el suelo que representan, vuelve este factor de relevancia para tener 

en cuenta.  

Los factores a tener en cuenta para el método se basaron en factores climáticos, 

parámetros morfométricos, uso, cobertura y humedad del suelo, las fuentes de datos son 



  

 

las que convierten al método en un estudio de escala regional por su nivel de detalle, 

además por la misma extensión del páramo que está presente en varios municipios del 

departamento. Este método es útil y necesario por su bajo costo, además que se convierte 

en la base para poder planificar el manejo y la conservación de este ecosistema, pues 

muestra las zonas críticas de menores valores que están siendo intervenidas, lo que se ve 

reflejado en la distribución espacial de la estimación. 

Como resultado de esta investigación se propone el uso de bosques aleatorios para hacer 

la predicción del COS. Otros investigadores Adhikari et al. (2014); Hengl et al. (2015); 

Kuang et al. (2015); Sreenivas et al.  (2016); Were et al.  (2015) resaltaron como ventajas 

de los bosques aleatorios que se requieren menos parámetros y que permiten investigar 

relaciones no lineales entre los predictores y la respuesta.  Los métodos de regresión lineal 

son los más comunes (Thompson et al., 2006; Zhao et al., 2014) por ser simples y sencillos 

de aplicar, usar e interpretar (Thompson et al., 2006), sin embargo, estos métodos asumen 

una relación lineal entre el COS y las covariables, aunque en realidad, estas relaciones 

suelen ser complejas y no lineales. Para el buen desempeño de los modelos la selección 

de las variables es una etapa muy importante, ya que influye en gran medida en las 

predicciones. El uso de datos disponibles y de fácil acceso como los utilizados en esta 

investigación permiten una estimación apropiada del COS.  

 

Sabiendo cuales son estos factores que afectan la estimación espacial del COS, se pueden 

orientar medidas de mitigación en el suelo de páramo con base justamente en los factores 

que afectan el servicio ecosistémico que brinda, además de relacionar las dinámicas 

socioeconómicas que se dan en las zonas de amortiguación del área de estudio que 

reflejan la realidad de estos ecosistemas que han tenido mucha presión ambiental. 

 



  

 

6. Conclusiones  

La selección de las variables es muy importante a la hora de establecer el método para 

estimar la distribución espacial del COS, encontrándose que aquellas relacionadas con los 

factores que inciden en el contenido del COS, como el relieve, el clima y la vegetación, son 

las que permiten una mejor predicción de la distribución espacial del COS. 

Los bosques aleatorios fue el algoritmo de aprendizaje automatizado de mejor desempeño 

comparado con redes neuronales para la estimación del COS. Las variables de altura, 

temperatura, TWI, MRVBF, NDVI y VH, fueron las que mayor importancia relativa 

presentaron para estimar el COS, éstas representan los factores climáticos, topográficos, 

uso y cobertura del suelo y humedad del suelo, que son los que inciden en los valores del 

contenido del COS. 

El método desarrollado permitió estimar la distribución espacial del contenido de COS en 

el suelo de páramo, identificando las zonas de menor y mayor contenido del COS, 

convirtiéndose en información vital para el ordenamiento y planificación territorial con el fin 

de mitigar la presión ambiental sobre el páramo. 

El método desarrollado es un aporte con el fin de obtener como resultado buenas 

estimaciones espaciales que sean base para planear y ordenar el territorio y además de 

esto mitigar algunos efectos del cambio climático en espacial con los GEI. 
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