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MODELACIÓN ESPACIO-TEMPORAL DEL CONTENIDO DE CARBONO EN EL 

MANTILLO DE UN BOSQUE BAJO MANEJO FORESTAL 

Zaira Rosario Pérez Vázquez, M. C. 

Colegio de Postgraduados, 2020 

RESUMEN 

El piso forestal es un importante almacén de carbono (C) en los ecosistemas forestales y los 

procesos que ocurren en éste influyen directamente en la productividad forestal y la fertilidad de 

los suelos. La cantidad de carbono almacenado en el piso forestal es altamente variable en espacio 

y tiempo, como resultado de la interacción entre diferentes factores ambientales y perturbaciones 

naturales y/o humanas. El desarrollo de modelos para estimar el contenido de C en el piso forestal 

a nivel de paisaje es esencial para un manejo forestal sostenible y para crear estrategias de 

mitigación contra el cambio climático. No obstante, esta información es poco conocida en México 

y las evaluaciones precisas de C en este almacén aun representan un importante desafió 

metodológico a diversas escalas. El objetivo de este estudio fue modelar la distribución espacial y 

temporal del contenido de carbono (CC) en el piso forestal de un bosque templado bajo manejo 

para la producción maderable en el Sitio de Monitoreo Intensivo de Carbono (SMIC-Atopixco), 

en Zacualtipán, Hidalgo, México. Primero, se compararon tres técnicas de modelación espacial 

(interpolación, regresión y Machine Learning) para mapear CC y se seleccionó el método con 

mejor desempeño predictivo. Segundo, se evaluó la relación entre la distribución espacial del CC 

en l piso forestal y cada variable predictora. El piso forestal se clasificó en dos capas (hojarasca y 

capa de fermentación) y las estimaciones fueron realizadas para 2013 y 2018. Las variables 

empleadas como predictoras representan la estructura espacial, topográfica y del dosel presente en 

el área de estudio. El algoritmo Random Forest fue el método con mejor desempeño (R2 > 0.86) 

para modelar CC en el piso forestal. Para ambos años, los resultados indicaron que el CC 

incrementó con el grado de descomposición del material orgánico, con valores totales promedio 

de CC de 12.19 ± 5.48 Mg ha-1 para 2013 y de 5.76 ± 2.34 Mg ha-1 para 2018. La variabilidad 

espacial del CC en el piso forestal fue determinada por la edad del rodal, el área basal, la altura 

dominante, la cobertura arbórea y la elevación. Este estudio proporciona un esquema de mapeo 

rentable en apoyo a las actividades de inventario y monitoreo de C en ecosistemas forestales. 

Palabras clave:  almacenes de carbono; geoestadística; piso forestal; Random Forest, variabilidad 

espacio-temporal. 
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SPATIO-TEMPORAL MODELLING OF FOREST FLOOR CARBON CONTENT IN A 

MANAGED FOREST 

Zaira Rosario Pérez Vázquez, M. C. 

Colegio de Postgraduados, 2020 

ABSTRACT 

The forest floor is an important carbon (C) stock in forest ecosystems and the processes that occur 

there, directly influence forest productivity and soil fertility. Forest floor carbon stocks are highly 

variable in space and time, as a result of the interaction among different environmental factors and 

natural and/or human disturbances. The development of models to estimate forest floor carbon 

content at landscape level is essential for sustainable forest management and for creating climate 

change mitigation strategies. However, this information is poorly understood in Mexico and 

precise assessments of C in this stock still represent an important methodological challenge at 

various scales. The aim of this study was to model the spatial and temporal distribution of forest 

floor carbon content (CC) in a temperate forest under management for timber production at the 

Intensive Carbon Monitoring Site (SMIC-Atopixco), in Zacualtipán, Hidalgo, México. First, three 

spatial modeling techniques (interpolation, regression and Machine Learning) were compared to 

map CC and the method with the best predictive performance was selected. Second, the 

relationship between each predictor variable and the spatial distribution of forest floor CC was 

evaluated. The forest floor was classified into two layers (Ho and fermentation layer) and CC 

estimates were made in 2013 and 2018. The variables used as predictors were the spatial and 

topographic derived variables, and canopy structure of the study site. The Random Forest 

algorithm was the best performing method to model forest floor CC. For both years, the results 

indicated that the CC increased with the decomposition degree of organic material, with average 

total CC values of 12.19 ± 5.48 Mg ha-1 for 2013, and 5.76 ± 2.34 Mg ha-1 for 2018. The spatial 

variability of forest floor CC was determined by stand age, basal area, dominant height, tree canopy 

cover and elevation. This study provides a cost-effective mapping scheme in support of C 

inventory and monitoring activities in forest ecosystems.  

Keywords: carbon stocks; geostatistics; forest floor; Random Forest; spatiotemporal variability. 
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INTRODUCCIÓN GENERAL 

 

En los suelos forestales se depositan residuos provenientes de distintos componentes de la 

vegetación (hojas, material leñoso fino, inflorescencias y frutos), que en conjunto se denominan 

hojarasca (Anaya et al., 2007; Colín-Vargas et al., 2018). La deposición y acumulación de estos 

residuos sobre el suelo mineral dan origen al piso forestal, el cual se compone de hojarasca 

recientemente caída y materia orgánica parcialmente descompuesta, la cual tiende a estratificarse 

(Yanai et al., 2003). 

El Panel Intergubernamental sobre Cambio Climático (IPCC) reconoce al piso forestal como 

el tercer almacén de carbono (C) más importante de los ecosistemas terrestres (IPCC, 2006). 

Globalmente, el C en este almacén representa aproximadamente entre el 5 y 7% (43 ± 3 Pg de C) 

de todas las reservas de C de los ecosistemas forestales (Pan et al., 2011; Domke et al., 2016). El 

piso forestal es un componente clave en los ciclos biogeoquímicos. Su capacidad para almacenar 

C desempeña un papel fundamental en el funcionamiento de los ecosistemas terrestres, por influir 

en la productividad forestal y en la fertilidad del suelo (Schlesinger y Benhardt, 2013). La mejor 

comprensión posible de la dinámica de C en este almacén permitirá proponer acciones para un 

manejo forestal sostenible y desarrollar estrategias de mitigación contra el cambio climático. 

El contenido de carbono (CC) en el piso forestal depende del balance entre la producción de 

hojarasca y su posterior descomposición, los cuales a su vez, están determinados por una serie de 

factores ambientales y perturbaciones humanas que al interactuar simultáneamente, ocasionan una 

compleja heterogeneidad espacial y temporal (Colín Vargas et al., 2018). En México, se han 

realizado estudios que cuantifican, bajo diversos enfoques, los almacenes de carbono en los 

distintos componentes del ecosistema, incluido el piso forestal (López-Hernández et al., 2013; 

Galicia et al., 2015; Pando-Moreno et al., 2018); sin embargo, en pocas investigaciones se ha 

explorado el CC en este almacén, desde una perspectiva espacial (Martínez-Yrízar et al., 1999; 

Anaya Merchant, 2007). 

En la última década, a través del manejo de Sistemas de Información Geográfica (SIG) se 

han desarrollado diversos enfoques para obtener distribuciones espaciales y patrones del contenido 

de carbono en el suelo, y en particular, el Mapeo Digital del Suelo (DSM, por sus siglas en inglés) 

ha sido uno de los enfoques más aplicados para modelar carbono en las distintas capas del suelo 
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(Hartemink, et al., 2008; Van Zijl, 2019). En el DSM se ponen de manifiesto las relaciones entre 

la variable de interés y las variables predictoras, mediante el uso de diferentes modelos estadísticos 

(Dharumarajan et al., 2017). Las técnicas de DSM más reportadas en la literatura científica 

incluyen la interpolación espacial, modelos de regresión y, más recientemente, métodos de 

aprendizaje automático (Machine Learning, en inglés). Estas técnicas han demostrado ser un 

medio potencial para superar las limitaciones de los enfoques tradicionales, al considerar la 

posición geográfica de los puntos medidos y hacer predicciones en áreas no muestreadas (Beguin 

et al., 2017). 

Bajo este contexto, el objetivo general del presente estudio fue modelar la distribución 

espacial y temporal del contenido de carbono en el piso forestal de un bosque templado gestionado 

para la producción maderable en el Sitio de Monitoreo Intensivo de Carbono (SMIC-Atopixco), 

en Zacualtipán, Hidalgo, México (Ángeles-Pérez et al., 2015). Primero, se evaluó el desempeño 

de tres técnicas DSM para modelar la distribución espacial del CC, a partir de un conjunto de datos 

levantados en 2013 y 2018. Segundo, se evaluó la relación entre cada variable predictora y la 

distribución espacial del CC en el piso forestal. Este estudio es de los primeros análisis realizados 

en México que aplica el enfoque DSM, en combinación con datos derivados de fuentes múltiples, 

para cuantificar la variabilidad espacial y temporal del CC en el piso forestal de un bosque bajo 

manejo maderable. Esta investigación proporciona una alternativa metodológica viable para 

modelaciones futuras de carbono en ecosistemas forestales. 
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OBJETIVOS 

 

1. Objetivo general 

Modelar la distribución espacial y temporal del contenido de carbono en el piso forestal de un 

bosque templado bajo manejo para la producción maderable, en el Sitio de Monitoreo Intensivo 

de Carbono (SMIC-Atopixco), en Zacualtipán, Hidalgo, México.  

 

2. Objetivos particulares 

Capitulo I. Enfoques espaciales para la modelación de carbono en el piso forestal de bosques bajo 

manejo 

 Comparar el desempeño de tres técnicas, en el marco del DSM (interpolación espacial, 

modelos de regresión y Machine Learning) para modelar la distribución espacial del 

contenido de carbono en el piso forestal. 

Capítulo II. Patrones espacio-temporales del contenido de carbono en el piso forestal de un 

bosque templado manejado 

 Determinar la variabilidad espacial del contenido de carbono en el piso forestal mediante 

el algoritmo Random Forest. 

 Analizar la relación de las variables topográficas y de estructura del dosel sobre la 

distribución espacial del contenido de carbono en el piso forestal.  

 Comparar la variación en los patrones espaciales del contenido de carbono por capa de 

descomposición del piso forestal, para 2013 y 2018. 
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HIPÓTESIS 

 

Capitulo I. Enfoques espaciales para la modelación de carbono en el piso forestal de bosques bajo 

manejo 

 El uso de datos armonizados, provenientes de fuentes múltiples, mejora la capacidad 

predictiva de los modelos espaciales.  

 El desempeño de los modelos está en función de las variables predictoras utilizadas para 

representar las relaciones espaciales del contenido de carbono en el piso forestal.  

Capítulo II. Patrones espacio-temporales del contenido de carbono en el piso forestal de un 

bosque templado manejado 

 Entre las capas que conforman el piso forestal, el contenido de carbono es diferente ya que 

están afectados por su grado de descomposición. 

 El contenido de carbono en el piso forestal es diferente entre 2013 y 2018, debido a cambios 

en la estructura del dosel, topográfica y espacial en el sistema forestal estudiado. 

 La distribución espacial del contenido de carbono en el piso forestal está determinada por 

la estructura del dosel, topográfica y espacial en el sistema forestal estudiado. 
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REVISIÓN DE LITERATURA 

 

Antecedentes 

El Sitio de Monitoreo Intensivo del Carbono (SMIC-Atopixco), localizado en Zacualtipán, 

Hidalgo, México, forma parte la red de sitios denominada “Red MEX-SMIC”, la cual ha sido 

establecida en algunos ecosistemas forestales de México, considerados relevantes por su 

contribución a la emisión y remoción del CO2 atmosférico. La finalidad de esta red es contribuir, 

al desarrollo e implementación del sistema de Monitoreo, Reporte y Verificación (MRV), 

indispensable en una estrategia REDD+ en México. Los SMIC proporcionan información 

detallada de reservorios y flujos de carbono, desarrollan metodologías para la colecta de 

información en campo y generan modelos validados de la dinámica de carbono forestal (Birdsey 

et al., 2013; Ángeles-Pérez et al., 2015). 

Dentro del SMIC-Atopixco se han realizado diversas investigaciones encaminadas a mejorar 

el sistema de manejo forestal practicado en la región (Ángeles-Pérez, 1995; Santiago-Garcia et al., 

2012; Ramírez Martínez, 2018), evaluaciones de la composición y diversidad de especies 

(Villegas-Macedo, 2019). modelos de dinámica de acumulación de biomasa y carbono en rodales 

(Aguirre-Salado et al., 2009; Figueroa-Navarro et al., 2010; Ortiz-Reyes et al., 2015, Soriano Luna 

et al., 2018, entre otros). En particular, para el piso forestal se han realizado algunas evaluaciones 

sobre almacenamiento de carbono (Cadena Morales, 2006; Zaragoza-Castañeda, 2016), 

cuantificación de la producción de hojarasca y descomposición (Martínez Castillo, 2014; Ángeles-

Pérez et al., 2015) y determinación de emisiones de CO2 (Barrales Brito, 2013). 

 

Capas del piso forestal 

El piso forestal puede dividirse en diferentes capas, en función del grado de descomposición 

del material orgánico presente (Flores-Garnica et al., 2018; Liu et al., 2018). En los bosques 

templados, frecuentemente pueden distinguirse dos o tres capas, dependiendo del tipo de 

vegetación y de las condiciones ambientales predominantes. Las clasificaciones más comunes son 

las propuestas por Fisher y Binkley (2000) y por Chapin et al. (2002), basadas en el grado de 

descomposición del sustrato (Figura 1):  
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Figura 1. Perfil representativo de un suelo forestal, con la presencia de la capa orgánica y sus capas de fermentación. 

La densidad de puntos refleja la concentración de materia orgánica en el suelo. Obtenido de a) Chapin et al. (2002), 

b) Woodall et al. (2012).  

 

El contenido de carbono en el piso forestal es altamente variable y sensible a pequeñas 

modificaciones en su entorno, y se encuentra ligado estrechamente a factores como el clima, la 

vegetación, la topografía y el material parental (Ponge et al. 2013). Las actividades silvícolas y los 

incendios forestales a menudo son las principales perturbaciones que alteran el almacenamiento 

de carbono en el piso forestal (León et al., 2011; Cameron et al., 2015). Por lo cual, un leve impacto 

en este almacén podría llegar a afectar las propiedades del suelo y a la vegetación de los bosques 

(Bauhus et al., 2004; Cameron et al., 2015). 

 

Funciones del piso forestal 

Además de ser un almacén de carbono importante, el piso forestal regula la mayoría de los 

procesos funcionales en los ecosistemas forestales (Moreno-Valdez et al., 2018). Esta capa 

orgánica protege al suelo contra altas temperaturas (Dang et al., 2018; Kreye et al., 2018), 

amortigua los procesos de erosión (López-Escobar et al., 2017), favorece la infiltración (Barksdale 

et al., 2014) e influye directamente en la fertilidad del suelo, por modificar sus propiedades 

fisicoquímicas (Liu et al., 2018). 

a) b) 
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Dado que el piso forestal modifica las condiciones microambientales del suelo, también 

ejerce influencia en las interacciones bióticas (depredación de semillas, herbivoría, ataque de 

patógenos, interfiere en la competencia planta-planta, etc.) y, por lo tanto, puede determinar el 

reclutamiento de plantas a través de efectos directos e indirectos múltiples (Dupuy y Chazdon, 

2008; Gessner et al., 2010; Bansal et al., 2013). Algunos autores han reconocido que el piso 

forestal puede afectar la estructura y la organización de las comunidades vegetales, por su efecto 

en la germinación de las semillas, la sobrevivencia de plántulas y el desarrollo de retoños 

vegetativos (Bartuszevige et al., 2007; Dupuy y Chazdon, 2008). 

 

Producción y descomposición de hojarasca 

La acumulación de carbono en el piso forestal depende del balance entre la producción de 

hojarasca y su descomposición posterior (Berg, 2018). La producción de hojarasca representa la 

mayor vía de flujo de material orgánico y nutrientes al piso forestal (Berg, 2018; Bueis et al., 

2018). A escala local, la cantidad y la concentración de nutrientes en la hojarasca producida está 

condicionada por características y procesos que interactúan simultáneamente, como la 

disponibilidad de nutrimentos en el suelo, la translocación de nutrientes durante el proceso de 

senescencia, la distribución y competencia interna por los recursos, las condiciones climáticas, 

entre otros (Bubb et al., 1998; Blanco et al., 2006). 

La descomposición de la hojarasca involucra un conjunto complejo de procesos que incluyen 

agentes físicos, químicos y biológicos para reducir la hojarasca a sus componentes químicos 

elementales (Aerts, 1997; Berg y McClaugherty, 2008). Es un proceso biogeoquímico clave para 

el funcionamiento de los ecosistemas, al ser el principal mecanismo por el cual se liberan nutrientes 

en formas disponibles para las plantas, dióxido de carbono a la atmosfera y da lugar a la materia 

orgánica del suelo (Aber y Melillo, 1980; Zheng et al., 2017). 

Las tasas de descomposición de la hojarasca son reguladas en función de su escala espacial, 

de macro a micro por: el clima, la composición química de la materia orgánica y la comunidad de 

organismos descomponedores (Figura 2). Además de estos factores, se ha demostrado que tanto la 

producción como la descomposición de la hojarasca están sujetos a la influencia de otras variables 
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bióticas y abióticas, además de perturbaciones externas al ecosistema (Berg y Staaf, 1980; Berg et 

al., 1993; Bradford et al., 2016). 

 

Figura 2. Triángulo de descomposición, la conceptualización clásica de los factores dominantes que regulan las tasas 

de descomposición de la hojarasca en los ecosistemas terrestres. Obtenido de Bradford et al. (2016). 

 

Métodos de modelación espacial  

En las últimas dos décadas, se ha desarrollado un considerable número de modelos espaciales 

para cuantificar y mapear almacenes de carbono en los distintos componentes del ecosistema 

(Zhang y McGrath, 2004; Camera et al., 2017). La introducción de tecnologías digitales como 

sensores remotos y sistemas de información geográfica, la velocidad alta de procesamiento 

computacional, los métodos cuantitativos para describir patrones y procesos del suelo, etc., han 

proporcionado nuevas oportunidades para predecir y cuantificar estos almacenes (Grunwald, 2009; 

Beguin et al., 2017).  

En particular, el Mapeo Digital del Suelo (DSM) es un enfoque desarrollado recientemente, 

que involucra el uso de información georreferenciada y modelos estadísticos para mapear 

predicciones e incertidumbres relacionadas a las propiedades del suelo, además explora las 

relaciones  espaciales y las interacciones entre una variable de interés y sus covariables ambientales 

(Adhikari et al., 2014; Beguin et al., 2017).  Un componente clave de cualquier técnica DSM es el 

método utilizado para definir la relación espacial entre las observaciones de suelo y las variables 

ambientales (Brungard et al., 2015). Los métodos más comunes de DSM incluyen los siguientes 

modelos: modelos geoestadísticos, regresión lineal múltiple (MLR), modelo lineal generalizado 

(GLM), modelo aditivo generalizado (GAM), Random Forest (RF), entre otros (Zhang et al., 

2017). 
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Los métodos geoestadísticos como Kriging Ordinario, consideran la autocorrelación espacial 

y la heterogeneidad inherente del atributo de interés; sin embargo, este método pasa por alto la 

influencia de otras variables ambientales (Liu et al., 2015). Los modelos lineales múltiples 

explican relaciones estocásticas entre variables de respuesta y algunas variables utilizadas como 

predictoras, con resultados frecuentemente satisfactorios (Meersmans et al., 2008; Malone et al., 

2017). Sin embargo, su aplicación suele complicarse cuando los datos de entrada violan algunos 

supuestos estadísticos (Antúnez et al., 2017). Para tratar con estas dificultades, se han incluido a 

las técnicas DSM, otro tipo de modelos más flexibles, como el Modelo Lineal Generalizado 

(GLM) y el Modelo Aditivo Generalizado (GAM) (Mckenzie y Ryan, 1999; Soriano-Luna et al., 

2018). Los modelos GLM y GAM son una extensión matemática de los modelos de regresión 

lineal, estos modelos consideran las relaciones no lineales, la heterogeneidad de varianzas en los 

datos de entrada y la regresión no paramétrica (Antúnez et al., 2017; Carvalho Gomes et al., 2019). 

Los métodos de Machine Learning (ML) incluyen un amplio conjunto de modelos utilizados 

para describir patrones y hacer predicciones (Brungard et al., 2015). Aunque ML es más 

frecuentemente aplicado a grandes bases de datos, es una herramienta atractiva para hacer 

predicciones espaciales sobre propiedades del suelo, incluido contenidos de carbono, y para 

determinar sus relaciones con diversas variables ambientales (Beguin et al., 2017; Cao et al., 

2019). Uno de los algoritmos de ML más aplicados para el mapeo de carbono es Random Forest 

(Grimm et al., 2008; Beguin et al., 2017; Cao et al., 2019).  La implementación de este algoritmo 

ha demostrado tener ventajas en comparación con los métodos mencionados anteriormente (Zhang 

et al., 2017; Chen et al., 2019). Grimm et al. (2008) resume sus ventajas principales: a) su 

capacidad para modelar relaciones no lineales de gran dimensión; b) manejo simultáneo de 

predictores continuos y categóricos; c) robustez contra sobreajuste; d) mediciones de la tasa de 

error e importancia de variables; e) requiere solo tres parámetros de entrada definidos por el 

usuario; f) acepta multicolinealidad entre variables y g) no requiere forzosamente una distribución 

normal.  
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CAPÍTULO I. ENFOQUES ESPACIALES PARA LA MODELACIÓN DE CARBONO 

EN EL PISO FORESTAL DE BOSQUES BAJO MANEJO 

 

1.1 RESUMEN 

En ecosistemas forestales, el piso forestal es un importante almacén de carbono y nutrientes que 

influencian la productividad forestal y la fertilidad de los suelos. Cambios pequeños en este 

almacén pueden alterar el funcionamiento del ecosistema, por lo cual es fundamental desarrollar 

metodologías que mejoren las estimaciones de carbono a nivel de paisaje. No obstante, obtener 

estimaciones con mayor precisión es un desafió a causa de su gran variabilidad y dependencia 

espacial. En este estudio se compararon tres técnicas de modelación espacial (interpolación, 

regresión y Machine Learning). para mapear los contenidos de carbono (CC) en el piso forestal de 

un bosque templado. Los métodos incluyen Kriging Ordinario (KO), Modelo Lineal Generalizado 

(GLM), Modelo Aditivo Generalizado (GAM) y Random Forest (RF). Las estimaciones del CC 

fueron realizadas para 2013 y 2018. Las variables empleadas como predictoras representan la 

estructura espacial, del dosel y topográfica presentes en el área de estudio. Todos los modelos 

fueron evaluados mediante validación cruzada (k=10) y se determinó el error medio absoluto 

(MAE), error cuadrático medio (RMSE) y el coeficiente de determinación (R2). Los resultados 

mostraron que el desempeño de los métodos fue, en orden decreciente, RF, GAM, GLM y KO. El 

método KO reflejó el grado de dependencia espacial del CC, pero las estimaciones espaciales 

fueron poco realistas (R2 < 0.35). GAM y GLM mostraron buen desempeño (R2 > 0.70), pero 

mayor sobreestimación del CC. RF obtuvo el mejor ajuste (R2 > 0.86) para modelar CC en ambos 

años evaluados. Se concluye que el modelo RF es un método prometedor y con gran potencial para 

mejorar las estimaciones de carbono en el piso forestal a escala de paisaje. Palabras clave: 

almacenes de carbono; geoestadística; hojarasca; Modelo Aditivo Generalizado; Modelo Lineal 

Generalizado; Random Forest.  
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SPATIAL APPROACHES FOR CARBON MODELING IN THE FOREST FLOOR OF 

FORESTS UNDER MANAGEMENT 

 

1.2 ABSTRACT 

In forest ecosystems, the forest floor is an important carbon stock and nutrients that influences 

forest productivity and soil fertility. Small changes in this stock can alter the ecosystem 

functioning, thus it is essential to develop methodologies that improve C estimates at the landscape 

scale. However, obtaining estimates with high precision is still a challenge due to its large 

variability and spatial dependence. In this study, three spatial modeling techniques (interpolation, 

regression and Machine Learning) were compared to map forest floor carbon content (CC) in a 

temperate forest. The methods include Ordinary Kriging (KO), Generalized Linear Model (GLM), 

Generalized Additive Model (GAM) and Random Forest (RF). CC estimates were made for 2013 

and 2018. The variables used as predictors represent the spatial, canopy and topographic structure 

present in the study site. All models were evaluated using ten-fold cross validation (k=10) and the 

mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE) and the coefficient of determination 

(R2) were determined. The results showed that performance of the methods was, in decreasing 

order, RF, GAM, GLM and KO. The KO method reflected the degree of spatial dependence of CC 

but the spatial estimates were unrealistic (R2 < 0.35). GAM and GLM showed good performance 

(R2 > 0.70), but higher overestimation of CC. RF obtained the best fit (R2 > 0.86) to model CC in 

both evaluated years. It is concluded that RF model is a promising method with high potential to 

improve estimates of carbon in the forest floor at landscape scale. Keywords: carbon stocks; 

geostatistics; forest floor litter; Generalized Additive Model; Generalized Lineal Model; Random 

Forest. 
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1.3 INTRODUCCIÓN 

El piso forestal es la capa superficial del suelo formada por residuos orgánicos con diferentes 

grados de descomposición (Martinez-Yrizar y Sarukhan, 1993). Esta capa orgánica puede 

almacenar grandes cantidades de carbono (C) y regular la mayoría de los procesos funcionales de 

los ecosistemas, por influir directamente en la productividad forestal y en la fertilidad de los suelos 

(Schlesinger y Benhardt, 2013). El Panel Intergubernamental sobre Cambio Climático (2006) 

reconoce al piso forestal como el tercer almacén de C más importante de los ecosistemas terrestres, 

representando a nivel global ~5% (43 ± 3 Pg de C) de todas las reservas de C de los ecosistemas 

forestales (Pan et al., 2011). Dada su importancia, es crítico estimar y monitorear con precisión 

los almacenes de carbono en el piso forestal (Yanai et al., 2003; Woodall et al., 2012).  

En México, las estimaciones de los almacenes de carbono del piso forestal se basan 

generalmente en mediciones de campo (CONAFOR, 2012; López-Escobar et al., 2017), y a la 

fecha, son pocos los estudios que exploran su variabilidad espacial (Martínez-Yrízar et al., 1999; 

Anaya Merchant, 2007), ya que este tipo de evaluaciones son a menudo un desafío metodológico, 

debido a la elevada heterogeneidad del paisaje y a las condiciones particulares de cada micrositio. 

Tales variaciones están determinadas por factores biofísicos y son altamente sensibles a cambios 

en el ecosistema, como resultado de prácticas silvícolas, incendios forestales, cambio climático, 

etc., que al interactuar entre sí, forman complejos patrones espaciales y temporales (Grunwald, 

2009; Zhang et al., 2014).  

La introducción de tecnologías digitales, como los sensores remotos y los sistemas de 

información geográfica, así como una mejora en la velocidad del procesamiento computacional, 

el manejo de datos espaciales y el desarrollo de nuevos métodos cuantitativos, han proporcionado 

nuevas oportunidades para describir patrones, propiedades y procesos del suelo. El Mapeo Digital 

del Suelo (DSM) es uno de los principales enfoques que combinan las tecnologías anteriores para 

cuantificar y modelar la distribución espacial de los almacenes de carbono en el suelo, desde 

escalas locales hasta globales (Grunwald, 2009). El enfoque DSM utiliza diversas técnicas y 

métodos numéricos para calibrar y validar modelos estadísticos de una variable regionalizada, a 

partir de covariables ambientales asociadas (Adhikari et al., 2014; Beguin et al., 2017). En DSM, 

se suele incluir métodos geoestadísticos (Zhang y McGrath, 2004; Bhunia et al., 2018; Yao et al., 
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2019), modelos de regresión (Meersmans et al., 2008; Black et al., 2014), y más recientemente, 

métodos de Machine Learning (Chen et al., 2019; Zhang et al., 2019).  

Estos métodos han demostrado ser una alternativa efectiva y poco costosa para estimar 

carbono en los distintos componentes del ecosistema, en comparación con enfoques de estimación 

tradicionales. Sin embargo, debido a la complejidad del atributo de interés, así como a la calidad 

y disponibilidad de información, algunos de estos métodos no son capaces de mapear con precisión 

las existencias de C y en ocasiones, seleccionar un método óptimo de predicción no siempre es 

prometedor. Por lo cual, una adecuada selección del método con menor incertidumbre 

proporcionará la base para evaluar el potencial de almacenamiento de C en el piso forestal, además 

contribuirá al desarrollo de estrategias para un manejo forestal sostenible. 

El objetivo de este estudio fue comparar el desempeño de tres técnicas, en el marco del DSM 

(interpolación espacial, modelos de regresión y Machine Learning) para modelar la distribución 

espacial del CC en el piso forestal. Estas técnicas incluyen cuatro métodos que representan las 

rutinas estadísticas más utilizadas en DSM: Kriging Ordinario (KO), Modelo Lineal Generalizado 

(GLM), Modelo Aditivo Generalizado (GAM) y Random Forest (RF). Los modelos fueron creados 

a partir de conjunto de datos obtenidos en 2013 y se probó su aplicabilidad con datos obtenidos en 

2018.  Por lo que este estudio ofrece una oportunidad para desarrollar nuevas técnicas de 

modelación estadística que permitan mejorar el mapeo predictivo de los almacenes de carbono en 

el piso forestal. 

 

1.4 MATERIALES Y MÉTODOS 

1.4.1 Área de estudio 

Este estudio se desarrolló en el Sitio de Monitoreo Intensivo del Carbono (SMIC-Atopixco), 

localizado en el Municipio de Zacualtipán, Hidalgo, México. El SMIC-Atopixco forma parte de la 

Red Mexicana de Sitios de Monitoreo Intensivo de Carbono (MEX-SMIC) (Ángeles-Pérez et al., 

2015) y se encuentra delimitado dentro del paisaje forestal por un polígono de 9 km2 (900 ha), 

dividido en nueve cuadros de 1 km2 (Figura 3). 



14 

 

 

Figura 3. Componentes del Sitio de Monitoreo Intensivo de Carbono (SMIC-Atopixco): a) ubicación de las unidades 

de muestreo y anualidades; b) ubicación geográfica del área de estudio; c) diseño del conglomerado tipo Inventario 

Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) y esquema de muestreo para la colecta de información. 

 

Se ubica entre las coordenadas 20°40’17’’ y 20°34’51’’ latitud norte y entre las coordenadas 

98°40’07’’ y 98°34’22’’ longitud oeste. La topografía es variable, con elevaciones entre 1836 y 

2097 msnm y pendientes entre 0 y 40°. Los suelos son de origen volcánico, profundos y ricos en 

materia orgánica; en las partes bajas se encuentran suelos Feozem háplico y en las partes altas con 

mayor pendiente, se encuentra el Regosol calcárico (Santiago-Garcia et al., 2013). El clima 

predominante es C(fm)w’b(e)g, templado húmedo con una marcada estación de lluvias entre junio 

y octubre (García, 1981). La temperatura media anual es de 13.5° y la precipitación total anual es 

de 2,050 mm y presenta aproximadamente 174 días con neblinas (Godínez-Ibarra et al., 2007). 

Dentro del SMIC-Atopixco se ha llevado a cabo el aprovechamiento de sus recursos forestales 

maderables desde principios de la década de los 80 en el siglo pasado. El manejo del bosque se ha 

encaminado a desarrollar bosques coetáneos dominados por Pinus patula, que a la fecha presentan 

una cronosecuencia cercana a 40 años (Ángeles-Pérez et al., 2015). 
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1.4.2 Diseño de muestreo 

El SMIC-Atopixco sigue un esquema de muestreo propuesto por Hollinger (2008). En el 

cuadro central se ubica una torre de flujos de torbellinos y tiene establecidas 16 unidades de 

muestreo permanente (de aquí en adelante, referidas como conglomerados), similares a los 

utilizados en el Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) (CONAFOR, 2012). En el centro 

de cada uno de los ocho km2 periféricos se localiza un conglomerado, lo que da un total de 24 

conglomerados dispuestos en forma sistemática. Adicionalmente, se establecieron 16 

conglomerados distribuidos bajo un enfoque de cronosecuencia (establecidos en rodales con 

diferente edad que no fueron representados dentro del esquema sistemático). De esta forma, el 

diseño de muestreo comprende un total de 40 conglomerados (Figura 3).  

 

1.4.3 Colecta y análisis de muestras 

Para los propósitos de este estudio, el piso forestal fue caracterizado en dos capas que 

representan las dos etapas de descomposición del material orgánico: 1) la capa Ho, identificada 

como la materia orgánica recién caída, en donde se reconocen todos sus componentes; y 2) la capa 

de fermentación (F), en el que la materia orgánica está descompuesta a tal grado que no se 

reconocen estructuras completas (CONAFOR, 2012). Con fines de comparación, se incluyó la 

capa total del piso forestal (Tot), obtenida por la suma de la capa Ho y F. La colecta de muestras 

se realizó en los 160 sitios de muestreo y fue llevada a cabo en dos periodos. El primer periodo 

fue dirigido por Ángeles-Pérez et al. (2015), de noviembre 2013 a enero 2014. El segundo periodo 

se realizó de noviembre 2018 a enero 2019. Por cada sitio, se determinaron tres parcelas de 

muestreo, dispuestos a cinco metros del centro del sitio en azimut 135° (P1), 225° (P2) y 315° (P3), 

obteniendo así, un total de 480 muestras por cada capa del piso forestal. Las muestras se colectaron 

con base en el protocolo seguido por Ángeles-Pérez et al. (2015). 

En laboratorio, se obtuvo el peso seco de una submuestra representativa por conglomerado 

(10 g) y se determinó la concentración de carbono por digestión seca a 900°C, en el determinador 

automático de C (TOC SSM 5050A Shimadzu). Con los valores de concentración se calculó para 

cada muestra, el contenido de carbono (CC) mediante la Ecuación 1 (López-Merlín et al., 2016):  
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CC = PSm ∗ Conc (C) ∗ 0.01                                                       (1) 

Donde CC = Contenido de C (g m-2), Conc (C) = concentración de C (%) y PSm = peso seco de la 

muestra (g). Finalmente, el CC fue convertido a Mg ha-1.  

 

1.4.4 Variables predictoras 

Se utilizó la información de doce variables ambientales predictoras obtenidas para los años 

2013 y 2018. Estas variables se clasificaron en tres categorías (Cuadro 1): topográficas (elevación, 

pendiente, exposición), de estructura espacial (coordenadas geográficas X y Y) y de estructura de 

dosel (edad del rodal, altura dominante, área basal, apertura del dosel, riqueza de especies, índice 

de Shannon-Wiener, cobertura arbórea). La información fue proyectada en la misma referencia 

geográfica (WGS84 UTM Zona 14), remuestreada a una misma resolución espacial (1 m) y 

transformada a formato raster mediante el software ArcGIS 10.5 (Environmental System Research 

Institute, ESRI Inc., Redlands, CA). 

 

Cuadro 1. Descripción de las variables ambientales utilizadas para predecir el contenido de carbono en el piso forestal. 

Categoría Variable predictora Resolución 

espacial 

Fuente Referencia Unidades 

Topografía Elevación 1 m LiDAR Soriano-Luna et al., 2018 msnm 

Pendiente 1 m LiDAR - grados 

Exposición 1 m LiDAR - grados 

Estructura 

espacial 

Coordenadas X 1 m LiDAR - m 

Coordenadas Y 1 m LiDAR - m  

Estructura 

del dosel 

Edad del rodal 1 m Archivo vectorial Soriano-Luna et al., 2015 años 

Altura dominante 5 m Inventario/LiDAR Soriano-Luna et al., 2018 m 

Área basal sitio*   Inventario  - m2 ha-1 

Fracción de apertura 

del dosel 

Sitio Fotografías 

hemisféricas 

- % 

Riqueza de especies Sitio Inventario Villegas-Macedo, 2019 árboles sitio-1 

Índice de Shannon-

Wiener 

1 m Archivo raster Villegas-Macedo, 2019 - 

Cobertura arbórea 5 m LiDAR Soriano-Luna et al., 2018 % 

 *Sitio: unidad de muestreo secundaria con una superficie de 400 m2. 
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Las variables topográficas y de estructura espacial se derivaron de un Modelo de Elevación 

Digital (DEM) con resolución espacial de 1 m. El DEM fue generado para toda el área de estudio 

por Soriano-Luna et al. (2018), a partir de datos derivados de métricas LiDAR (Light Detection 

and Ranging). 

La información utilizada para caracterizar la estructura del dosel fue extraída de tres fuentes: 

métricas LiDAR, inventarios dasométricos y fotografías hemisféricas. Los datos de altura 

dominante, área basal, apertura del dosel y cobertura arbórea se obtuvieron a partir de métricas 

LiDAR (Soriano-Luna et al., 2018) y de dos inventarios dasométricos, los cuales se realizaron en 

2013 y 2018, correspondientes al mismo periodo de colecta de muestras. Este conjunto de datos 

fue obtenido en campo mediante la metodología establecida por el INFyS (CONAFOR, 2012). La 

edad del rodal se definió como el tiempo transcurrido a partir del año en que se aplicó la corta de 

repoblación (Ángeles-Pérez et al., 2015); la información de esta variable fue extraída de polígonos 

en formato vectorial delimitados por Soriano Luna et al. (2015). Los datos de riqueza de especies 

(S) y la estimación espacialmente explicita del Índice de Shannon-Wiener fue obtenida por 

Villegas-Macedo (2019) y convertida a la misma resolución espacial. 

 

1.4.5 Análisis estadístico 

1.4.5.1 Análisis exploratorio 

El análisis estadístico fue realizado en R v.3.5.1. (R Development Core Team, 2018). Se 

realizó un análisis preliminar de calidad de la información para identificar datos atípicos o 

faltantes. Posteriormente, se obtuvieron las distribuciones de frecuencia y se comprobó la 

normalidad de los datos mediante la prueba de Kolmogov-Smirnov (Brown y Forsythe, 1974). El 

CC en cada capa del piso forestal fue descrito mediante la estadística de resumen tradicional 

(media, mediana, mínimo, máximo, desviación estándar, coeficiente de variación, curtosis y 

asimetría). Se utilizó el coeficiente de correlación de Spearman para detectar problemas de 

multicolinealidad entre variables predictoras, seleccionando para el entrenamiento de los modelos, 

aquellas variables que presentaron una correlación menor al 80% (𝑟 < 0.8). 
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1.4.5.2 Métodos de predicción espacial  

Se comparó el desempeño predictivo de cuatro métodos DSM, pertenecientes a tres técnicas 

diferentes, para estimar la distribución espacial del CC por capa de descomposición del piso 

forestal, en 2013 y 2018. Los métodos evaluados para cada técnica fueron: 1) interpolación 

espacial (Kriging Ordinario), 2) regresión espacial (Modelo Lineal Generalizado y Aditivo 

Generalizado), y 3) Machine Learning (Random Forest). La elección de estos métodos responde a 

tres aspectos: a) incluyen algoritmos que han demostrado ser eficientes en el modelado predictivo 

de carbono en el suelo, b) abarcan la mayoría de las rutinas estadísticas más aplicadas y 

representativas de las técnicas DSM, y c) pueden manejar estructuras de dependencia espacial 

(Scull et al., 2003). 

1.4.5.2.1 Método de interpolación espacial 

Kriging Ordinario (KO) es un método geoestadístico univariado que estima el valor de un 

atributo continuo 𝑧 a cualquier ubicación no muestreada 𝑥0 (Goovaerts, 1999; Webster y Oliver, 

2007). Para ello, requiere el cumplimiento de dos supuestos: normalidad y estacionariedad espacial 

de los datos. Una vez verificados estos supuestos, y previo a realizar estimaciones en áreas no 

muestreadas, se realizó un análisis estructural de la variable de interés, en el que se obtuvo el 

semivariograma empírico del CC de cada una de las capas del piso forestal y posteriormente se 

ajustó a uno de los modelos teóricos disponibles (Bivand et al., 2008). Los semivariogramas 

obtenidos miden la fuerza de la correlación espacial del CC en función de la distancia, utilizando 

la Ecuación 2:  

𝛾(ℎ) =
1

2𝑁(ℎ)
∑ [𝑍(𝑥𝑖) − 𝑍(𝑥𝑖 + ℎ)]2

𝑁(ℎ)

𝑖=1

                                      (2) 

Donde 𝛾(ℎ) es la semivarianza; ℎ es la distancia de retraso; 𝑁(ℎ) es el número de pares de 

ubicaciones separadas por una distancia de retraso ℎ; 𝑍(𝑥𝑖) y 𝑍(𝑥𝑖 + ℎ) son los valores medidos 

de la variable a una ubicación 𝑥𝑖 y (𝑥𝑖 + ℎ) (Berndt y Haberlandt, 2018; Bhunia et al., 2018). El 

ajuste del semivariograma está en función de tres parámetros: rango, meseta y nugget. El rango 

expresa la distancia a la cual la autocorrelación se desvanece, la meseta muestra la máxima 

variabilidad en ausencia de dependencia espacial y el nugget define la variabilidad intrínseca de 
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los datos. La relación nugget/meseta caracteriza la dependencia espacial de los valores, 

considerando los siguientes umbrales: a) < 25% indica fuerte dependencia espacial, b) entre 25 y 

75% indica moderada dependencia espacial y c) > 75% los valores exhiben dependencia espacial 

débil (Cambardella et al., 1994). Los paquetes utilizados para la generación de semivariogramas 

y la interpolación kriging fueron geoR (Ribeiro y Diggle, 2006), gstat (Pebesma, 2004) y automap 

(Hiemstra, 2013).  

1.4.5.2.2 Métodos de regresión espacial 

El Modelo Lineal Generalizado (GLM) cuenta con un componente aleatorio que identifica a 

la variable de respuesta y su distribución de probabilidad, un componente sistemático que 

especifica las variables explicativas utilizadas en la función predictora lineal y una función de 

enlace del valor esperado de 𝑌, 𝐸(𝑌), como una combinación lineal de las variables predictoras 

(Wood y Augustin, 2002; Antúnez et al., 2017; Wood, 2017). El Modelo Aditivo Generalizado 

(GAM) es un método que incorpora la regresión semi paramétrica y es capaz de modelar relaciones 

no lineales entre las variables (Antúnez et al., 2017). GAM está construido por la suma de 

funciones suavizadas de las variables predictoras, denominadas “splines”. Estas funciones 

permiten identificar el tipo de efecto y la relación no lineal entre variables. 

Tanto GLM como GAM permiten la inclusión de una distribución teórica definida en su 

estructura inicial. En este caso, debido a la distribución de la variable de respuesta, se asumió una 

distribución gaussiana para todos los análisis. Los modelos de regresión fueron generados para 

2013 y 2018, mediante los paquetes de R: “stats” (Bolar, 2019) para GLM y “mgcv” (Wood y 

Wood, 2019) para GAM. Se definió al CC como variable dependiente y se agregó (como variable 

factorial) la capa del piso forestal perteneciente, a fin de obtener las estimaciones para cada una de 

las capas evaluadas. Las variables predictoras fueron seleccionadas posteriormente al análisis 

exploratorio. Para minimizar el efecto de autocorrelación espacial y sobreajuste, se incluyó la 

dependencia espacial dentro de la estructura del algoritmo, como una función de las coordenadas 

geográficas y se determinó, mediante el Índice de Moran, la autocorrelación espacial de los 

residuales con el paquete “spdep” (Bivand, 2019). Por último, para controlar la complejidad de 

los modelos, se realizó la comprobación del cumplimiento de supuestos en residuales y se 

determinó el Criterio de Información de Akaike (AIC) y el Criterio de Información Bayesiano 

(BIC). 
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1.4.5.2.3 Método de Machine Learning 

Random Forest (RF) es una de los métodos más populares de Machine Learning (ML), es 

un modelo no paramétrico de clasificación y regresión que permite modelar variables tanto 

continuas como categóricas (Breiman, 2001; Biau 2012; Biau y Scornet, 2016). En comparación 

con los métodos anteriores, RF no hace suposiciones con respecto a la distribución de los datos de 

entrada e incorpora aleatoriedad en sus predicciones, a través de un muestreo bootstrap reiterativo 

y la selección aleatoria de variables al generar cada árbol de decisión (Liaw y Wiener, 2002; 

Zeraatpisheh et al., 2017).  

Se generaron dos modelos RF para el conjunto de datos de 2013 y 2018 mediante los 

paquetes “randomForest” (Liaw y Wiener, 2002) y “ModelMap” (Freeman et al., 2018). Se 

agregó como variable factorial, la capa del piso forestal perteneciente, a fin de obtener las 

estimaciones para cada una de las capas evaluadas y se utilizaron los mismos predictores de GAM 

y GLM. Para el entrenamiento de cada modelo se desarrolló un análisis de sensibilidad extensivo 

sobre dos parámetros contenidos en el algoritmo de RF, hasta obtener el mejor desempeño 

predictivo. Los parámetros fueron el máximo número de árboles (ntree) y el número de predictores 

para cada árbol (mtry). Para estabilizar el error de cada modelo se definió un valor de ntree igual 

a 2000, mientras que mtry consideró al menos un tercio del número de variables predictoras 

seleccionadas. 

 

1.4.5.3 Validación y desempeño de los modelos 

El desempeño del modelo en la predicción fue evaluado a través del método de validación 

cruzada (k=10). La validación cruzada proporciona una estructura para crear varias divisiones 

aleatorias de entrenamiento/prueba en el conjunto de datos, de esta forma, se garantiza que cada 

conjunto de datos se encuentre en el conjunto de prueba al menos una vez (Zeraatpisheh et al., 

2019). Por lo cual, del conjunto total de datos, 90% fueron aleatoriamente seleccionados para 

entrenamiento y 10% para la validación del modelo; este proceso fue repetido 100 veces. Los 

paquetes de R utilizados para cada modelo fueron: “gstat” (Pebesma, 2004) para KO; “boot” 

(Canty y Ripley, 2019) para GLM; “gamclass” (Maindonald, 2018) para GAM y “ModelMap” 

(Freeman et al., 2018) para RF.  
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Los criterios utilizados para evaluar el desempeño de estos modelos fueron: a) el porcentaje 

de varianza explicada, obtenida con el paquete “modEvA” (Barbosa, 2020); b) el coeficiente de 

determinación (R2) (Ecuación 3); c) el error medio absoluto (MAE) (Ecuación 4) y d) el error 

cuadrático medio (RMSE) (Ecuación 5) 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̅)2𝑛
𝑖=1

                                                              (3) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖|                                                                 (4)

𝑛

𝑖=1

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖)2

𝑛

𝑖=1

                                                          (5) 

Donde, 𝑦𝑖̂ es el 𝑖ésimo valor obtenido de la predicción, 𝑦𝑖 es el 𝑖ésimo valor observado, 𝑦𝑖̅ es el 

valor medio de 𝑦𝑖, y 𝑛 es el número de valores predichos u observados con 𝑖 = 1,2, … , 𝑛. Este 

procedimiento mejora la precisión en la estimación de la incertidumbre del modelo y previene que 

los análisis presenten problemas de sobreajuste (Beguin et al., 2017).  

 

1.4.5.4 Mapas de distribución espacial 

Para cada capa y año evaluado, se generaron mapas de distribución espacial del CC, 

utilizando los modelos ajustados. Los paquetes utilizados fueron: “gstat” (Pebesma, 2004) para 

KO, “raster” (Hijmans, 2019) para GLM y GAM, “ModelMap” (Freeman et al., 2018) para RF. 

 

1.5 RESULTADOS 

El carbono en el piso forestal fue mayor en la capa F, lo cual sugiere un efecto del grado de 

descomposición del material orgánico. Se observó una disminución del CC en las dos las capas 

del piso forestal de 2013 a 2018. El valor medio total del CC fue de 12.19 ± 5.48 Mg ha-1 para 

2013 y de 5.76 ± 2.34 Mg ha-1 para 2018. La estimación del CC para 2013 y 2018 reveló una 

moderada variabilidad (CV), sin embargo, la variabilidad de las estimaciones en cada capa se 
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mantuvo. Para la capa Ho, se obtuvo un CV de 36.36% y 36.85% en 2013 y 2018, respectivamente; 

para la capa F, el CV fue 52.53% para 2013 y 50.45% para 2018. En todas las capas y en ambos 

años evaluados, el CC presentó una distribución normal, por lo que no se requirió transformaciones 

adicionales para la generación de los modelos (Cuadro 2; Anexo, Figura S1). 

 

Cuadro 2. Estadística descriptiva del contenido de carbono (Mg ha-1), estratificado por año y capa del piso forestal. 

Año Capa Media Mediana Min Max DS CV Kur Skew KSp 

2013 Ho 2.03 1.95 0.00 4.72 0.74 36.36 4.75 0.58 0.34* 

F 10.16 9.37 0.00 26.33 5.34 52.53 3.27 0.54 0.61* 

Tot 12.19 11.47 0.77 27.75 5.48 44.98 3.18 0.48 0.54* 

2018 Ho 1.85 1.78 0.28 5.23 0.68 36.85 6.63 1.07 0.33* 

F 3.91 3.83 0.00 8.81 1.97 50.45 2.55 0.08 0.99* 

Tot 5.76 5.65 0.44 11.80 2.34 40.54 2.65 -0.06 0.99* 

Ho: hojarasca, F: fermentación, Tot: suma de Ho y F; Min: mínimo, Max: máximo, DS: desviación estándar; CV: 

coeficiente de variación (%); Kur: curtosis; Skew: asimetría y KSp: Prueba de Kolmogórov-Smirnov (*nivel de 

significancia 𝛼 > 0.05). 

 

Las variables que presentaron una relación lineal significativa con el CC fueron el área basal, 

la edad del rodal y la altura dominante (Cuadro 3). El grado de correlación entre variables 

predictoras y sus distribuciones de frecuencia se muestra en el anexo, en las Figura S2, Figura S3; y 

Cuadro S1, Cuadro S2. Las únicas variables con 𝑟2 ≥ 0.8 en ambos años, fueron la Riqueza de 

especies (S) y el Índice de Shannon (H). Dado que H fue estimado a partir de S (Villegas-Macedo, 

2019), sólo se seleccionó a la variable S para los análisis posteriores. 

 

Cuadro 3. Coeficientes de correlación de Spearman (r2) entre el CC por capa del piso foresta y cada una de las 

variables predictoras, para 2013 y 2018. 

Año Capa X Y ELE SLO ASP SA BA DH S H TCO CO 

2013 Ho 0.01 0.11 0.13 -0.06 0.01 b0.21 b0.24 a0.19 a0.19 a0.20 0.13 a-0.17 

F 0.07 0.12 0.12 a0.01 a0.04 0.33 0.37 0.35 0.16 0.11 0.20 -0.01 

Tot 0.06 0.14 0.15 0.00 0.05 b0.36 b0.39 b0.36 a0.20 0.15 b0.23 -0.03 

2018 Ho 0.11 a0.16 0.05 -0.09 0.06 b0.42 b0.36 b0.38 b0.23 b0.29 0.10 0.10 

F 0.12 0.00 -0.02 -0.09 0.05 b0.24 b0.32 b0.25 a0.20 a0.17 a0.19 a-0.19 

Tot 0.14 0.04 -0.02 -0.09 0.04 b0.29 b0.35 b0.29 b0.23 b0.21 0.11 -0.11 

X, Y: Coordenadas UTM X, UTM Y; ELE: elevación; SLO: pendiente; ASP: exposición; SA: edad del rodal; BA: 

área basal; DH: altura dominante; S: riqueza de especies; H: índice de Shannon-Wiener; TCO: cobertura arbórea; CO: 

Apertura del dosel. Nivel de significancia: (a < 0.05), (b < 0.01). 
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1.5.1 Entrenamiento de los modelos 

1.5.1.1 Kriging Ordinario 

El análisis de semivariogramas no mostró anisotropía, por lo que la variable se ajustó a 

semivariogramas omnidireccionales (Cuadro 4).  Los modelos teóricos Matern, Stein y Periódico 

presentaron el mejor ajuste (Anexo, Figura S4). Los datos mostraron una variación considerable a 

pequeña escala, principalmente para 2018, con excepción de las capas F y Tot en 2013. Este 

comportamiento espacial sugiere que el diseño y la intensidad del muestreo no fue suficientemente 

intensivo para revelar patrones espaciales del CC bajo este método.  

 

Cuadro 4. Parámetros de los modelos de semivariograma con mejor ajuste, estratificado por año y capa del piso 

forestal. 

Año Capa Ajuste de modelo teórico Nugget Meseta Rango (m) Kappa Nugget/meseta 

2013 Ho Matern 0.39| 0.56 137 1.9 0.69 

 F Stein 0.00 29.0 50 1.1 0.00 

 Tot Stein 0.00 31.0 53 0.5 0.00 

2018 Ho Periódico 0.37 0.41 58 0.0 0.90 

 F Stein 1.5 3.8 116 0.2 0.39 

 Tot Stein 1.5 5.4 91 0.2 0.27 

 Ho: hojarasca, F: fermentación, Tot: suma de Ho y F.  

 

Por el contrario, la relación nugget/meseta mostró diferencias en el grado de dependencia 

espacial del CC en las tres capas del piso forestal. Las capas F y Tot en 2013, mostraron una fuerte 

dependencia espacial, con valores inferiores a 0.25. Para 2018, la capa Ho mostró una débil 

dependencia espacial, con un valor de 0.90. El resto de las capas exhibieron una moderada 

dependencia espacial.   

 

1.5.1.2 Modelos GLM, GAM y RF 

Se detectó que evaluar el CC por capas del piso forestal contribuyó significativamente en el 

ajuste de ambos modelos por año (Cuadro 5). Para GLM, las variables con mayor contribución en 

las estimaciones de 2013 fueron la elevación y el área basal (𝛼 < 0.001), la altura dominante y la 
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cobertura arbórea (𝛼 < 0.01) y en menor medida, la estructura espacial (𝛼 < 0.05). La 

significancia de las variables en GLM se redujo en 2018, pero se mantuvieron las mismas 

variables. Para 2013, GAM indicó que las variables con mayor efecto en la predicción de CC 

fueron la elevación, la edad del rodal y la cobertura arbórea (𝛼 < 0.001), con grados de libertad 

estimados (EDF) ligeramente superiores a 8.0. En 2018, se observó un mayor efecto de la 

estructura espacial sobre el CC y se apreciaron incrementos en la significancia del resto de las 

variables, reflejando además un mayor grado de relación no lineal.  

 

Cuadro 5. Parámetros y significancia de los predictores en los modelos GLM y GAM, para predecir CC en las capas 

del piso forestal, en 2013 y 2018.  

Ajuste del 

modelo 

GLM GAM 

2013 2018 2013 2018 

 (𝑋𝑖) 𝛽𝑖 𝛼 𝛽𝑖 𝛼 EDF 𝛼 EDF 𝛼 

C
ap

a 

Ho 2645.0 0.0323a -504.2 0.3765 2.048 0.0001c 3.915 0.0001c 

F 2653.0 0.0317a -502.1 0.3748 10.149 0.0001c 1.851 0.0001c 

Tot 2655.0 0.0316a -500.3 0.3785 12.177 0.0001c 5.765 0.0001c 

X 0.0012 0.0266a -0.0004 0.1086 1.000 0.5407 9.000 0.0001c 

Y -0.0015 0.0121a 0.0003 0.2479 2.186 0.2298 8.470 0.0005c 

ELE 0.0454 0.0008c -0.0123 0.0374a 8.426 0.0001c 8.308 0.0001c 

SLO 0.0495 0.1397 -0.0320 0.0177a 1.821 0.0699 6.320 0.1293 

ASP 0.0001 0.9560 -0.0006 0.4951 1.000 0.1640 7.775 0.0903 

SA 0.0160 0.2730 -0.0039 0.5189 8.548 0.0001c 7.789 0.0001c 

BA 0.1422 0.0001c 0.0394 0.0251a 3.162 0.0015b 8.483 0.0001c 

DH 0.1324 0.0035b -0.0312 0.0234a 7.455 0.0575 1.000 0.9246 

S -0.0478 0.6370 -0.0021 0.9569 8.152 0.0439a 8.463 0.0009c 

TCO -0.0387 0.0082b 0.0252 0.0001c 8.636 0.0001c 5.733 0.1048 

CO 0.0175 0.6868 0.0382 0.0826 5.910 0.0093b 4.690 0.0002c 

𝛽𝑖: Parámetro desconocido de cada predictor; 𝛼: nivel de significancia de los predictores a(𝛼 ≤ 0.05), b(𝛼 ≤ 0.01) y 
c(𝛼 ≤ 0.001); EDF: grados de libertad estimados para GAM; X, Y: Coordenadas UTM X, UTM Y; ELE: elevación; 

SLO: pendiente; ASP: exposición; SA: edad del rodal; BA: área basal; DH: altura dominante; S: riqueza de especies; 

D: índice de Shannon-Wiener; TCO: cobertura arbórea, CO: apertura del dosel. 

 

GAM y GLM presentaron AIC y BIC ligeramente similares entre años, con un mejor ajuste 

para 2013 en comparación con 2018. No obstante, entre modelos, los valores de AIC y BIC son 

contradictorios (Cuadro 6). A pesar de que AIC y BIC miden la bondad del ajuste a partir de la 

máxima verosimilitud del modelo, BIC penaliza más la complejidad del modelo que AIC, lo que 

sugiere que el modelo GLM de 2018 fue el modelo con mejor ajuste. 
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Cuadro 6. Parámetros de ajuste de los modelos GLM, GAM y RF para predecir CC en el piso forestal. 

Año 
GLM GAM RF 

AIC BIC I. Moran 𝛼 AIC BIC I Moran 𝛼 Ntree Mtry 

2013 2590.5 2652.2 -0.05 0.6604 2498.2 2746.3 -0.31 1.00 2000 9 

2018 1773.7 1835.4 0.14 0.0028 1631.4 1960.8 -0.24 1.00 2000 7 

AIC: Criterio de Información de Akaike; BIC: Criterio de Información Bayesiano. I Moran: Índice de autocorrelación 

espacial de Moran (𝛼 > 0.05). 

 

Los residuales para GAM y GLM idealmente deben asumir una distribución idéntica e 

independiente, sin embargo, se obtuvieron valores más cercanos a cero para GLM en ambos años. 

Para GAM, los residuales presentaron una ligera autocorrelación espacial. La significancia de 

autocorrelación espacial para ambos modelos fue alta (𝛼 > 0.05), con excepción de GLM en 2018 

(consistente con el valor más bajo de BIC), lo que puede indicar un ligero sobreajuste en el resto 

de los modelos.  

Respecto al entrenamiento de RF, en ambos años el error fue estabilizado mediante la 

inclusión de 2000 árboles (ntree), mientras que el análisis de sensibilidad del modelo permitió 

definir mtry en nueve y siete variables por cada nodo, para 2013 y 2018, respectivamente (Cuadro 

6).   

 

1.5.2 Desempeño de los modelos 

Aunque hay marcadas diferencias en el desempeño de los modelos predictivos, la 

superioridad de RF, GAM y GLM sobre KO en la predicción del CC en el piso forestal fue muy 

notable, con valores de R2 superiores a 0.70 (Cuadro 7).  

En vista de que KO es un método univariado que fue generado de forma individual para cada 

una de las capas del piso forestal, su principal limitante es que los valores de MAE y RMSE no 

pueden ser comparados con el resto de los modelos. Sin embargo, los valores de R2 dan una idea 

del bajo desempeño que presento KO para modelar CC en el piso forestal, con valores de 0.3 para 

2013 y entre 0.7 a 0.3 para 2018. Los valores observados vs predichos revelaron una 

sobreestimación del CC en todos los valores antes de intersección, mientras que los valores 

localizados después de la intersección mostraron una subestimación del CC (Figura 4).  
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Cuadro 7. Estadísticas de validación cruzada de las tres técnicas empleados para modelar el CC en el piso forestal. 

Año Técnica Método de estimación  

Bondad de ajuste Error (Mg ha-1) 

R2 
Varianza 

explicada (%) 
MAE RMSE 

2013 Interpolación espacial KO (Capa Ho) 0.34 ND 0.51 0.69 

KO (Capa F) 0.34 ND 3.97 5.01 

KO (Capa Tot) 0.31 ND 4.15 5.21 

Regresión espacial GLM 0.75 84.1 2.96 4.21 

GAM 0.77 89.4 3.20 4.02 

Machine Learning RF 0.90 86.2 1.81 2.62 

2018 Interpolación espacial 

 

KO (Capa Ho) 0.07 ND 0.53 0.72 

KO (Capa F) 0.29 ND 1.56 1.88 

KO (Capa Tot) 0.31 ND 1.80 2.21 

Regresión espacial GLM 0.72 86.6 1.25 1.73 

GAM 0.76 92.7 1.25 1.58 

Machine Learning RF 0.86 69.1 0.85 1.51 

R2: coeficiente de determinación, MAE: error medio absoluto, RMSE: error cuadrático medio. ND: No definido para 

interpolación con Kriging Ordinario (KO); GLM: Modelo Lineal generalizado; GAM: Modelo aditivo Generalizado; 

RF: Modelo Random Forest.  

 

 
Figura 4. Valores observados vs predichos del conjunto de datos de validación cruzada (k=10) del modelo “Kriging 

ordinario”, para predecir CC en las capas del piso forestal: Ho (hojarasca), F (fermentación) y Tot (Totales), en 2013 

y 2018. La línea negra es de regresión y la línea punteada es la relación 1:1 
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Al comparar las técnicas de regresión y ML, los resultados indicaron que RF fue el método 

con mejor desempeño para modelar la distribución del CC en el piso forestal, con valores de R2 de 

0.90 para 2013 y 0.86 para 2018 (Cuadro 7, Figura 5). Respecto a la varianza explicada, las variables 

predictoras utilizadas explicaron para RF el 86.2 y 69.1% en 2013 y 2018, respectivamente. Por 

su parte, GAM y GLM mostraron valores más altos para este criterio, sin embargo, considerando 

la ligera dependencia espacial en los residuales, puede existir un ligero sobreajuste. Por tanto, la 

relación espacial entre el CC en el piso forestal contiene información valiosa que no fue totalmente 

capturada por RF, especialmente para 2018; sin embargo, RF presentó valores más bajos de MAE 

y RMSE, en comparación con GLM y GAM. Lo anterior indicó un mejor ajuste y menor 

incertidumbre para esta RF. Ambos modelos de regresión presentaron una mayor sobreestimación 

en comparación con RF. 

 
Figura 5. Valores observados vs predichos del conjunto de datos de validación cruzada (k=10) de los modelos GAM, 

GLM y RF, para predecir CC en el piso forestal, en 2013 y 2018. La línea negra es de regresión y la línea punteada es 

la relación 1:1. 
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1.5.3 Mapas de CC a partir de las técnicas de predicción 

Los mapas de distribución espacial del CC en cada una de las capas del piso forestal se 

muestran en la Figura 6 para el año 2013, y en Figura 7 para el año 2018. Debido a que el CC varia 

a distancias muy cortas, la interpolación espacial fue generada a partir de una malla fina de pixeles 

(1 m de resolución) que cubre toda el área de estudio (3 x 3 km). Para facilitar la comparación en 

las predicciones entre años, capas y modelos, las predicciones espaciales fueron reclasificadas en 

intervalos geométricos.   

El CC exhibió una alta variación espacial dentro del SMIC-Atopixco. Para ambos años, se 

observó una diferencia notoria entre los patrones de distribución espacial del CC en las capas Ho 

y F. La interpolación con KO exhibió patrones circulares alrededor de los puntos de muestreo y 

presentó clústeres en áreas con baja densidad de muestreo, por lo que se consideró una 

representación poco realista de la distribución espacial del CC en las diferentes capas del piso 

forestal.  

Las predicciones espaciales de los modelos regresión GAM y GLM fueron notablemente 

diferentes entre ellos. Para 2013, ambos modelos sobreestimaron el CC con valores superiores al 

máximo valor observado en el análisis exploratorio. GLM mostró una mayor sobrestimación para 

la capa Ho y una subestimación para la capa F, lo que fue acorde con los gráficos de validación 

cruzada. GAM sobrestimó en menor medida el CC en la capa Ho, mientras que los patrones 

espaciales modelados para la capa F fueron similares a los obtenidos por RF para la misma capa.  

Las predicciones en 2018 también exhibieron problemas de sub y sobreestimación del CC 

en los modelos de regresión, sobre todo en la región noreste de la zona de estudio, sin embargo, 

RF logró reducir este tipo de clústeres espaciales. GLM mostró una menor sobreestimación, 

contrario a 2013. Por lo que se asume que GAM presentó un mejor desempeño para modelar el 

CC en el año 2013 y GLM en el año 2018. Las predicciones espaciales de RF, para ambos años 

fueron muy cercanas a los valores mínimos y máximos observados en el análisis exploratorio y 

fueron consistentes con las estadísticas de validación, por lo cual, se consideró como la 

representación espacial más aproximada a la realidad. 
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Figura 6. Predicciones espaciales para cada modelo espacial del CC en el piso forestal. Año 2013. Capas del piso 

forestal: Ho: hojarasca, F: fermentación, Tot: Suma de Ho y F. Modelos espaciales: Kriging Ordinario (KO), Modelo 

Lineal Generalizado (GLM), Modelo Aditivo Generalizado (GAM) y RF (Random Forest). 
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Figura 7. Predicciones espaciales para cada modelo espacial del CC en el piso forestal. Año 2018. Capas del piso 

forestal: Ho: hojarasca, F: fermentación, Tot: Suma de Ho y F. Modelos espaciales: Kriging Ordinario (KO), Modelo 

Lineal Generalizado (GLM), Modelo Aditivo Generalizado (GAM).  
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1.6 DISCUSIÓN 

1.6.1 Selección del mejor método 

La selección de un modelo apropiado es un aspecto central en la estimación de almacenes 

de carbono en los ecosistemas forestales (Zhang et al., 2014). El empleo de diferentes técnicas 

como la interpolación espacial, modelos de regresión y ML permitió identificar y comparar los 

requerimientos estadísticos, el desempeño y las principales limitantes de cada modelo para estimar 

la distribución espacial del CC en el piso forestal. Aunado a lo anterior, el emplear dos conjuntos 

de datos de diferentes años reflejó una aproximación del potencial de aplicación de cada modelo 

para estimaciones futuras. Los resultados obtenidos indicaron que la interpolación espacial con 

KO subestima en gran medida el CC en cada una de las capas del piso forestal y consecuentemente, 

no representa correctamente la distribución espacial del CC. Por su parte, los modelos de regresión 

presentaron un desempeño aceptable, aunque ligeramente sesgado por el incumplimiento del 

supuesto estadístico de dependencia, que puede incurrir en un sobreajuste y/o sobreestimaciones 

en el CC. 

La utilización de KO permitió explorar el comportamiento espacial del CC dentro del área 

de estudio mediante el análisis estructural y, a pesar de haber obtenido valores de R2 relativamente 

bajos (𝑅2 < 0.35), estos fueron similares a los reportados en otros estudios sobre estimaciones de 

reservas de carbono en las capas orgánicas del suelo (Dai et al., 2018; Yao et al., 2019). KO es un 

método univariado cuyo principal supuesto es que la distribución espacial del CC es una superficie 

espacialmente continua y sus predicciones en puntos no muestreados estarán únicamente en 

función de la distancia de separación, sin embargo, el CC en el piso forestal es muy dinámico y 

está influenciado por otras variables ambientales y perturbaciones humanas, lo que genera 

discontinuidades espaciales que no logran ser explicadas por KO.  

Contrastando con evaluaciones como la de Jeyanni et al. (2016), cuyo análisis estructural 

del CC fue similar a esta investigación, pero con un diseño de muestreo sistemático por transectos 

a 10 m de distancia, obtuvieron desempeños superiores en KO para modelar CC en mantillo y 

capas de fermentación. Los autores sugieren que la determinación del rango efectivo puede 

contribuir al momento de definir estrategias de muestreo; además indican para bosques templados, 

distancias de muestreo efectivas entre 4 a 12.5 m en estimaciones de CC en la capa Ho y entre 20 
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a 80 m para la capa F. Estos valores proporcionados son similares a los obtenidos en el ajuste de 

semivariogramas de este estudio. En este sentido, el bajo desempeño de KO se atribuye a tres 

aspectos: a) las características intrínsecas del modelo, b) la alta variabilidad del CC a pequeñas 

distancias y c) a la densidad y distribución espacial de los puntos de muestreo.  

Por otra parte, GLM y GAM obtuvieron valores de R2 entre 0.72 a 0.77, lo que sugiere un 

desempeño aceptable en ambos modelos, sin embargo, las predicciones espaciales mostraron 

sobreestimaciones substanciales en los almacenes de cada capa. En general, estos modelos de 

regresión no presentan discrepancias substanciales entre ellos (Antúnez et al., 2017), sin embargo, 

la mayor explicación de varianza obtenida para GAM se relaciona con la inclusión de relaciones 

no lineales mediante funciones suavizadas, mismas que fueron sugeridas por los bajos coeficientes 

de correlación lineal obtenidos en el análisis exploratorio y la significancia de variables obtenidas 

en el entrenamiento de los modelos.  

Con respecto a la técnica de ML, el alto ajuste obtenido por RF para ambos años (𝑅2 > 0.85) 

sugiere que esta técnica tiene un gran potencial para mejorar las estimaciones de carbono en el 

piso forestal, tanto a escalas locales como regionales. Esto se atribuye a tres ventajas sobresalientes 

de RF con respecto al resto de los modelos evaluados: a) es un método robusto con mayor 

flexibilidad en los supuestos estadísticos clásicos, b) mejor resistencia al sobreajuste, c) no requiere 

la preselección de variables, por efectos de multicolinealidad (Breiman, 2001; Beguin et al., 2017). 

El ajuste del RF fue similar al reportado por Wiesmeier et al. (2014), quienes reportaron el 52 % 

de la varianza explicada por RF para el CC en el suelo, en una escala regional. Por su parte, Deng 

et al. (2018) reportaron, para esa misma región, un alto desempeño de RF en predecir reservas de 

carbono en los primeros 30 cm del perfil del suelo, con un R2 de 0.76, en comparación con otras 

técnicas DSM.  

La disminución en el porcentaje de varianza explicada entre 2013 y 2018, puede atribuirse a 

la influencia de otros factores ambientales que afectan la variabilidad del CC y que no han sido 

investigados en este estudio. Pese a esta disminución en la explicación de la varianza, los valores 

obtenidos son mucho mayores en comparación con otros estudios que se han realizado a escalas 

regionales y nacionales. Cao et al. (2019) realizaron una evaluación similar dentro de E.U., 

obteniendo un 15% de varianza explicada, R2 de 0.20 y un RMSE de 9.23 Mg ha-1 en predicciones 

espaciales de carbono en el piso forestal a escala nacional. Todos estos contrastes pueden indicar 
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que RF se desempeña mejor en escalas mucho más pequeñas, cuyo rango de variabilidad de los 

predictores utilizados sea menor y pueda ser totalmente caracterizado por el modelo. Lo que 

permite afirmar que RF es un algoritmo de ML adecuado para realizar estimaciones precisas de 

carbono en el piso forestal, a diferentes escalas espaciales.  

 

1.6.2 Fuentes de incertidumbre 

El desempeño de los modelos aplicados puede ser altamente variable y como lo sugieren 

Zeraatpisheh et al. (2017, 2019), la precisión en las predicciones estará en función de cuatro 

aspectos clave: a) la complejidad inherente del atributo de interés; b) las características de los datos 

de entrada; c) el esquema de muestreo y d) la selección adecuada de los análisis estadísticos y 

algoritmos requeridos para la predicción espacial.  

Una de las principales limitantes para la aplicación de los métodos DSM es la disponibilidad 

de datos (𝑛 = 40, con 160 sitios de muestreo), la cual puede conducir a estimaciones imprecisas 

con cierto grado de sub o sobrestimación, a pesar del substancial esfuerzo para asegurar datos de 

alta calidad en las mediciones de campo. De acuerdo con lo señalado por Carvalho Gomes et al. 

(2019), una disponibilidad limitada de mediciones en campo y baja representatividad de puntos de 

muestreo en la zona de interés representan una fuente importante de error en DSM, que pueden 

conducir a un bajo rendimiento del modelo aplicado, principalmente para KO.  

No obstante, lo anterior se compensa mediante la combinación de datos auxiliares derivados 

de distintas fuentes. En este caso, la utilización de información LiDAR con alta resolución redujo 

el esfuerzo de muestro, mejoró la capacidad predictiva de los modelos multivariados y 

consecuentemente, permitió estimaciones más precisas del CC desde el nivel de parcela a una 

superficie continua dentro de toda el área de estudio. Estos resultados son consistentes con algunas 

evaluaciones similares, por ejemplo, Zhang et al. (2014) compararon los tres enfoques para 

predecir biomasa arbórea (AGB) mediante información armonizada de fuentes múltiples, 

demostrando que la combinación de información de inventarios y LiDAR provee un esquema 

costo-efectivo de mapeo que mejora en gran medida el desempeño predictivo de RF a escalas 

regionales. Por su parte, Beguin et al. (2017) y Chen et al. (2019) compararon el desempeño de 

las mismas técnicas DSM para predecir la variabilidad espacial CC en las capas orgánicas del 
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suelo, sugiriendo que RF tiene un mejor desempeño con respecto a los métodos de interpolación, 

por incorporar información armonizada de variables auxiliares.  

El incumplimiento de supuestos en los modelos de regresión también representa una 

importante fuente de error. El CC es una variable espacialmente dependiente y puede tener algún 

grado de redundancia con la información contenida en las covariables ambientales, por lo que 

frecuentemente violan el supuesto de independencia en residuales. Cuando la independencia es 

asumida incorrectamente, las predicciones e inferencia estadística puede ser inexacta o mal 

interpretada (Dalthorp, 2004; Wood, 2017). En este caso, la inclusión de la estructura espacial 

dentro del algoritmo de GAM y GLM permitió reducir significativamente el efecto de la 

dependencia espacial, que fue corroborado con los gráficos de verificación del modelo (Figura 

S8). 

 

1.6.3 Implicaciones para la estimación del CC 

Estos resultados tienen una serie de implicaciones importantes para futuras modelaciones 

con estas técnicas DSM. Bajo las condiciones de este estudio, la utilización de semivariogramas 

permitió identificar el grado de dependencia espacial, la distancia a la cual el CC varia dentro del 

área de estudio y las diferencias entre capas del piso forestal. Por consiguiente, el conocimiento 

del comportamiento espacial del CC sugirió incluir la estructura espacial y la especificación del 

CC por capa del piso forestal como variable factorial en los métodos de regresión y RF, lo que 

permitió estimaciones más robustas para estas técnicas. Algunas evaluaciones espaciales que han 

clasificado el piso forestal en capas, de acuerdo al grado de descomposición, han enfatizado en 

este aspecto, al obtener mejores evaluaciones, en términos de precisión, de las reservas de carbono 

en este componente (Penne et al., 2010; Jeyanny et al., 2016).  

Una segunda implicación parte de la selección de covariables utilizadas en la predicción del 

CC. El desempeño de los modelos depende del tipo de variables predictoras utilizadas para 

representar las relaciones espaciales dentro del paisaje. En este caso, las covariables fueron 

seleccionadas a priori en función de evaluaciones previas dentro del área de estudio (Ángeles-

Pérez et al., 2015; Soriano-Luna et al., 2018; Villegas-Macedo, 2019). Por otra parte, en este 

estudio se demostró que la combinación de datos provenientes de inventarios dasométricos e 
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información derivada de sensores remotos, así como la resolución a la cual se desplegó toda la 

información, permiten una mejora en el entrenamiento y validación de los modelos GAM, GLM 

y RF. Consecuentemente, mejoran su capacidad predictiva, lo cual es consistente con los 

resultados obtenidos por otros autores  (Domke et al., 2016; Cao et al., 2019).  

 

1.7 CONCLUSIONES 

Entre las técnicas DSM comparadas, el método de interpolación espacial (KO) tuvo la menor 

precisión, atribuida a la estrategia de muestreo, la complejidad intrínseca del CC y las 

características inherentes del modelo. Debido a las relaciones complejas entre el CC y las variables 

predictoras, los modelos GAM y RF presentaron los mejores desempeños, sin embargo, GAM y 

GLM mostraron un ligero sobreajuste por incumplimiento de supuestos estadísticos. El alto 

desempeño de RF se atribuye su mayor flexibilidad en el cumplimiento de supuestos estadísticos 

clásicos.  

La distribución espacial del contenido de carbono, obtenida con kriging ordinario fue poco 

realista; los mapas derivados de GAM y GLM mostraron sobreestimaciones superiores al máximo 

valor observado en campo. RF presentó los mapas más aproximados a la realidad, con valores muy 

cercanos a los mínimos y máximos obtenidos en campo.  

En comparación con estimaciones tradicionales de carbono en el piso forestal, la 

metodología empleada en este estudio proporciona tres ventajas para su aplicación: 1) permite 

combinar información derivada de fuentes múltiples, la cual mejora el desempeño predictivo de 

los modelos evaluados; 2) reduce el esfuerzo de muestreo; y 3) puede aplicarse a escalas regionales 

o nacionales. 
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CAPÍTULO II. PATRONES ESPACIO-TEMPORALES DEL CONTENIDO DE 

CARBONO EN EL PISO FORESTAL DE UN BOSQUE TEMPLADO MANEJADO 

 

2.1.RESUMEN 

El carbono en el piso forestal es altamente variable en espacio y tiempo, como resultado de la 

interacción entre diferentes factores ambientales. Comprender la dinámica espacial del carbono en 

el piso forestal es esencial para un manejo forestal sostenible y para crear estrategias de mitigación 

contra el cambio climático. No obstante, esta información es aún poco conocida en ecosistemas 

forestales mexicanos. En este estudio se evaluó el efecto de factores biofísicos sobre la distribución 

espacial del contenido de carbono (CC) en el piso forestal de un bosque templado bajo manejo 

para la producción maderable. El piso forestal se clasificó en dos capas (Ho y capa de 

fermentación) y las evaluaciones fueron realizadas para 2013 y 2018. Las estimaciones del CC se 

obtuvieron mediante el algoritmo Random Forest (RF). Para ambos años, el CC incrementó en 

función del grado de descomposición, con estimaciones totales promedio de CC de 12.19 ± 5.48 

Mg ha-1 para 2013 y de 5.76 ± 2.34 Mg ha-1 para 2018. La validación cruzada (k=10) mostró el 

alto desempeño de RF para predecir la distribución espacial del CC (R2 > 0.85). La edad del rodal 

explicó en mayor medida la variabilidad espacial del CC en el piso forestal. La relación C: N sugirió 

un incremento en las tasas de descomposición entre 2013 y 2018. La importancia de variables 

indicó que el área basal, la altura dominante, la cobertura arbórea y la elevación desempeñaron un 

papel relevante en la estimación del CC. Se concluye que la aplicación de RF ofrece la oportunidad 

de predecir y caracterizar los patrones, relaciones e interacciones espaciales del carbono en el piso 

forestal, al ser un método novedoso de predicción espacial. Palabras clave: almacenes de carbono; 

hojarasca; variabilidad espacio-temporal; manejo forestal; random forest. 
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SPATIO-TEMPORAL PATTERNS OF FOREST FLOOR CARBON CONTENT IN A 

TEMPERATE MANAGED FORESTS 

 

2.2.ABSTRACT 

The carbon in the forest floor is highly variable in space and time, as a result of the interaction 

among different environmental factors. Understanding the spatial dynamics of forest floor carbon 

is essential for sustainable forest management and for creating climate change mitigation 

strategies. However, this information is still poorly understood in Mexican forest ecosystems. In 

this study, the effect of biophysical factors on the spatial distribution of forest floor carbon content 

(CC) of a temperate forest under management for timber production was evaluated. The forest 

floor was classified into two layers (Ho and fermentation layer) and the evaluations were carried 

out in 2013 and 2018. CC estimates were obtained using the Random Forest (RF) algorithm. For 

both years, the CC increased according to the degree of decomposition, with average total CC 

values of 12.19 ± 5.48 Mg ha-1 for 2013, and 5.76 ± 2.34 Mg ha-1 for 2018. Ten-fold cross 

validation (k=10) showed the high RF performance to predict the spatial distribution of CC (R2 > 

0.85). Stand age determined the spatial variability of forest floor CC. The C: N ratio suggested an 

increase in decomposition rates between 2013 and 2018. The variable importance indicated that 

basal area, dominant height, tree canopy cover and elevation played an important role in estimating 

CC. It is concluded that an RF application offers the opportunity to predict and characterize the 

spatial patterns, relationships and interactions of forest floor carbon content, as it is a novel method 

of spatial prediction. Keywords: carbon stocks; forest floor litter; spatiotemporal variability; forest 

management; random forest. 
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2.3.INTRODUCCIÓN 

Los principales almacenes de carbono (C) en los ecosistemas forestales son el suelo, la 

vegetación y el piso forestal (Schlesinger y Benhardt, 2013). El piso forestal es la capa orgánica 

del suelo que resulta de la diferencia entre la caída de hojarasca y su tasa de descomposición (Berg, 

2018). A nivel global, este almacén representa 5% (43 Pg) de las reservas de C en ecosistemas 

forestales (Pan et al., 2011) y es donde ocurren los procesos que regulan la circulación de materia 

orgánica, energía y nutrimentos entre las plantas y el suelo. Por tal motivo, es un componente 

dinámico fundamental en el mantenimiento de la productividad forestal y la fertilidad del suelo 

(Colín-Vargas et al., 2018; Liu et al., 2018; Lucena et al., 2019). 

La variación espacial y temporal es un aspecto primordial en la evaluación de la dinámica 

de C en el piso forestal (Guo et al., 2004; Dai et al., 2018). Cambios pequeños en los almacenes 

de C pueden tener un impacto importante sobre diversos procesos ecosistémicos (van Zijl, 2019; 

Wang et al., 2019). Entender la variabilidad espacio-temporal del C en el piso forestal permitirá 

una mejor comprensión del funcionamiento del ecosistema; además, representa una herramienta 

potencial para predecir variaciones bajo escenarios futuros de cambio climático, definir estrategias 

de mitigación y desarrollar principios de manejo forestal (Birdsey et al., 2013; Funes et al., 2019).  

De manera general, la variabilidad espacio-temporal del carbono puede ser inducida por 

fluctuaciones en la dinámica interna del ecosistema o por la influencia de perturbaciones naturales 

y humanas (Anaya et al., 2007). Este tipo de interacciones genera patrones en la matriz de paisaje 

que pueden ser diferenciados por factores bióticos y abióticos, los cuales influyen y/o están 

correlacionados de forma simultánea con procesos ecológicos y/o biogeoquímicos (Fu et al., 2014; 

Cao et al., 2019). La combinación de estos factores crea condiciones locales únicas que conducen 

a incrementos o disminuciones en los almacenes de C del piso forestal (Carvalho Gomes et al., 

2019).  

En México, las estimaciones de carbono en el piso forestal, por diferentes métodos siguen 

sin ser concluyentes. La mayoría están basadas en métodos convencionales, los cuales 

generalmente reportan valores promedio de acumulación de carbono, combinaciones lineales entre 

algunos factores ambientales o diferencias bajo condiciones particulares (Galicia et al., 2015; 

López-Hernández et al., 2018). Aunque estos métodos son muy valiosos, pueden arrojar 
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estimaciones con un alto grado de incertidumbre, debido a aspectos como: 1) interacciones 

complejas entre las variables ambientales y los almacenes de carbono, 2) representación limitada 

de puntos de muestreo, y 3) dificultad de elaborar mapas de variación espacial (Yao et al., 2019). 

Recientemente han surgido diferentes enfoques para modelar espacialmente los almacenes 

de carbono en el suelo y cuantificar las relaciones con diversas variables ambientales (FAO, 2018; 

Bhunia et al., 2018). En particular, el algoritmo Random Forest (RF) es uno de los métodos de 

Machine Learning más utilizados en el Mapeo Digital del Suelo (MDS) (Nussbaum et al., 2018). 

Estudios recientes indican que RF supera a otros modelos espaciales por representar relaciones no 

lineales complejas (Leo Breiman, 2001; Hounkpatin et al., 2018; Chen et al., 2019) y por su 

flexibilidad en el cumplimiento de supuestos estadísticos clásicos (Carvalho Gomes et al., 2019; 

Zeraatpisheh et al., 2019). No obstante, son pocas las investigaciones que, mediante RF, han 

integrado interacciones entre variables ambientales para modelar las variaciones espaciales y 

temporales del carbono en el piso forestal (Zhu et al., 2017; Cao et al., 2019; Zhang et al., 2019). 

Por lo anterior, RF ofrece la oportunidad de predecir la variabilidad espacial del carbono en 

el piso forestal y modelar las posibles interacciones entre los almacenes de carbono y covariables 

ambientales, permitiendo la exploración y comprensión de algunos procesos biogeoquímicos y 

ecológicos involucrados. Este estudio, realizado dentro del Sitio de Monitoreo Intensivo de 

Carbono (SMIC-Atopixco) en Zacualtipán, Hidalgo, es de los primeros análisis realizados en 

México que utiliza el algoritmo Random Forest, a partir de datos derivados de fuentes múltiples, 

para cuantificar la variabilidad espacial y temporal del CC en las capas que componen el piso 

forestal de un bosque templado bajo manejo para producción maderable. En este sentido, los 

objetivos fueron: 1) determinar la variabilidad espacial del contenido de carbono (CC) en el piso 

forestal mediante el modelo RF, 2) analizar la relación de las variables topográficas y de estructura 

del dosel sobre la distribución espacial del CC y 3) comparar la variación en los patrones espaciales 

del CC por capa del piso forestal, para 2013 y 2018. 
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2.4.MATERIALES Y MÉTODOS 

2.4.1 Área de estudio 

El Sitio de Monitoreo Intensivo de Carbono (SMIC-Atopixco) se ubica entre las coordenadas 

20°40’17’, 20°34’51’’ N y 98°40’07’’, 98°34’22’’ W en el Municipio de Zacualtipán, Hidalgo, 

México (Figura 8). EL SMIC-Atopixco cuenta con una superficie de 900 ha y forma parte de la 

Red MEX-SMIC (Ángeles-Pérez et al., 2015). 

 

Figura 8. Componentes del Sitio de Monitoreo Intensivo de Carbono (SMIC-Atopixco): a) ubicación de las unidades 

de muestreo y anualidades; b) ubicación geográfica del área de estudio; c) diseño del conglomerado tipo Inventario 

Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) y esquema de muestreo para la colecta de información. 

 

El clima predominante es C(fm)w’b(e)g, templado húmedo con una marcada estación de 

lluvias entre junio y octubre (García, 1981). La temperatura media anual es de 13.5°C, la 

precipitación total anual es de 2,050 mm y presenta aproximadamente 174 días con neblinas 

(Godínez-Ibarra et al., 2007). Fisiográficamente, el área de estudio pertenece a la Sierra Madre 
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Oriental, la altitud varía de 1836 a 2097 msnm y presenta desde zonas elevadas con pendientes 

suaves hasta terrenos con pendientes pronunciadas. Los suelos son de origen volcánico, 

generalmente profundos y ricos en materia orgánica. Es común encontrar luvisoles órticos y 

crómicos, así como cambisoles éutricos (Soriano Luna et al., 2015).  

El SMIC-Atopixco se encuentra en la región forestal Zacualtipán-Molango, destacada por 

su alta productividad y contribución contra el cambio climático. Las comunidades rurales que 

conforman el SMIC-Atopixco desde 1980, cuentan con un programa de manejo forestal para 

producción maderable, basado en los principios del Método de Desarrollo Silvícola (SARH, 1984). 

Bajo este método, el aclareo es una práctica silvícola recurrente dentro del SMIC-Atopixco, para 

producir madera con fines comerciales y para controlar la densidad y la composición arbórea 

(Soriano-Luna et al., 2018). En las últimas décadas, el manejo del bosque en el área de estudio se 

ha encaminado a desarrollar bosques coetáneos dominados por Pinus patula. Actualmente se 

cuenta con una cronosecuencia de intervenciones cercana a 40 años, lo cual genera un paisaje 

heterogéneo derivado de esta práctica. Además, existen rodales que no han sido intervenidos desde 

hace aproximadamente 85 años y que representan el 30% de la superficie total forestal del área de 

estudio (Ángeles-Pérez et al., 2015; Soriano-Luna et al., 2018).  

 

2.4.2 Diseño de muestreo 

El SMIC-Atopixco sigue un esquema de muestreo propuesto por Hollinger (2008). Se 

encuentra delimitado dentro del paisaje forestal por un polígono de nueve km2 (900 ha), dividido 

en 9 cuadros de 1 km2 (Figura 8a). El cuadro central cuenta con una torre de flujos turbulentos y 

tiene establecidos 24 unidades de muestreo permanente con arreglo sistemático (de aquí en 

adelante, referidos como conglomerados): 16 en cuadrante central y uno en cada centro de los ocho 

km2 periféricos. Adicionalmente, se establecieron 16 conglomerados bajo un enfoque de 

cronosecuencia (en rodales con diferente edad que no fueron representados dentro del esquema 

sistemático). De esta forma, el muestreo comprende un total de 40 conglomerados. 

Cada conglomerado tiene una superficie de 1 ha (56.42 m de radio) y está constituido por 

cuatro unidades de muestreo secundarias (sitios) de 400 m2, dispuestos en forma de Y invertida, 

similar al propuesto para el Inventario Nacional Forestal y de Suelos (INFyS) (CONAFOR, 2012). 
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2.4.3 Colecta de muestras 

El piso forestal fue caracterizado en dos capas que representan las dos etapas de 

descomposición del material orgánico (de aquí en adelante, referidas como capas de 

descomposición): 1) la capa de mantillo (Ho), identificada como la materia orgánica recién caída, 

en donde se identifican todos sus componentes; y 2) capa de fermentación (F), en el que la materia 

orgánica está descompuesta a tal grado que no se reconocen estructuras completas (CONAFOR, 

2012). Con fines de comparación, se incluyó la capa total del piso forestal (Tot), obtenida por la 

suma de la capa Ho y F. 

La primera colecta de muestras fue dirigida por Ángeles-Pérez et al. (2015), de noviembre 

2013 a enero 2014. El segundo periodo de muestreo fue realizado de noviembre 2018 a enero 

2019. Para cada periodo se colectaron 480 muestras para cada capa del piso forestal: 40 

conglomerados, 4 sitios por conglomerado, 3 muestras por sitio dispuestos a 5 m de su centro, en 

azimut 135° (P1), 225° (P2) y 315°(P3) (Figura 8c).    

Para su levantamiento, se colocó un marco de PVC de 50 x 50 cm y se dividió en cuatro 

cuadrantes, se midió la profundidad de la capa Ho en el centro de cada cuadrante y se obtuvo su 

profundidad promedio (mm). Se removió cuidadosamente componentes ajenos al piso forestal 

(piedras, insectos, material leñoso superior a 1 cm de diámetro, etc.) y se registró el peso fresco 

(g), de toda la muestra y de una submuestra homogénea y representativa del sitio para su análisis 

en laboratorio. El procedimiento fue repetido para la capa F. 

 

2.4.4 Análisis de laboratorio 

Las submuestras se secaron en una estufa de circulación forzada a 70°C, hasta peso 

constante. Se registró el peso seco de la submuestra y se determinó la fracción de peso seco, 

utilizada para estimar la biomasa acumulada por cada capa del piso forestal. Posteriormente, las 

muestras para cada sitio se mezclaron y molieron para obtener una muestra compuesta de 10 

gramos, representativa del conglomerado. Las muestras compuestas fueron analizadas en el 

Laboratorio de Fertilidad de Suelos y Química Ambiental del Colegio de Postgraduados, para 

determinar su concentración de C y N.  
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La concentración de carbono se obtuvo por digestión seca a 900°C, en el determinador 

automático de C (TOC SSM 5050A Shimadzu). La concentración de nitrógeno se determinó por 

digestión sulfúrica y fue cuantificada por el método Kjedahl. Con los valores de concentración se 

calculó para cada muestra, la relación C: N, el contenido de carbono (CC) y el contenido de 

nitrógeno (CN) (Ecuación 6, 7) (López-Merlín et al., 2016):  

CC = PS𝑚 ∗ Conc (C) ∗ 0.01                                                         (6) 

CN = PSm ∗ Conc (N) ∗ 0.01                                                        (7) 

Donde CC = Contenido de C (g m-2), CN = Contenido de N (g m-2), Conc (C) = concentración de 

C (%), Conc (N) = concentración de N (%) y PSm = peso seco de la muestra (g). Finalmente, el 

CC y el CN fueron convertidos a Mg ha-1. 

 

2.4.5 Variables predictoras 

Se utilizó la información de doce variables ambientales predictoras obtenidas para los años 

2013 y 2018. Estas variables fueron clasificadas en: topográficas, de estructura espacial y de 

estructura de dosel (Cuadro 8). 

Cuadro 8. Descripción de las variables predictoras utilizadas para modelar el contenido de carbono en el piso forestal.  

Categoría Variable predictora Resolución 

espacial 

Fuente Referencia Unidades 

Topografía Elevación 1 m LiDAR Soriano-Luna et al., 2018 msnm 

Pendiente 1 m LiDAR - grados 

Exposición 1 m LiDAR - grados 

Estructura 

espacial 

Coordenadas X 1 m LiDAR - m 

Coordenadas Y 1 m LiDAR - m  

Estructura 

del dosel 

Edad del rodal 1 m Archivo vectorial Soriano-Luna et al., 2015 Años 

Altura dominante 5 m Inventario/LiDAR Soriano-Luna et al., 2018 m 

Área basal Sitio   Inventario  - m2 ha-1 

Fracción de apertura 

del dosel 

Sitio Fotografías 

hemisféricas 

- % 

Riqueza de especies Sitio Inventario Villegas-Macedo, 2019 árboles sitio-1 

Índice de Shannon-

Wiener 

1 m Archivo raster Villegas-Macedo, 2019 - 

Cobertura arbórea 5 m LiDAR Soriano-Luna et al., 2018 % 

 *Sitio: unidad de muestreo secundaria con una superficie de 400 m2; 
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La información fue transformada a formato raster, proyectada en la misma referencia 

geográfica (WGS84 UTM Zona 14) y remuestreada a la misma resolución espacial (1 m) mediante 

el software ArcGIS 10.5. (Environmental System Research Institute, ESRI Inc., Redlands, CA). 

a) Topografía y estructura espacial: Los datos de elevación, pendiente y exposición fueron 

derivados de un modelo de elevación digital (MED), con resolución espacial de 1 m. El MED fue 

generado por Soriano-Luna et al. (2018) para toda el área de estudio. La estructura espacial fue 

representada mediante las coordenadas geográficas X, Y. 

b) Estructura del dosel: Las variables utilizadas para caracterizar la estructura del dosel 

fueron: edad del rodal, altura dominante, área basal, riqueza de especies, Índice de Shannon-

Wiener, cobertura arbórea y fracción de apertura del dosel. La información fue extraída a partir de 

métricas LiDAR (Soriano-Luna et al., 2018) y de dos inventarios dasométricos realizados en 2013 

y 2018, correspondientes al mismo periodo de colecta de muestras. 

Los datos de apertura del dosel se obtuvieron mediante fotografías hemisféricas, las cuales 

fueron capturadas con cámara digital Nikon Coolpix 4500, en combinación con un lente circular 

“FishEye” (Frazer et al., 2001). La clasificación binaria de pixeles entre el dosel y el cielo se 

obtuvo mediante un algoritmo de umbral automático basado en la detección de bordes, propuesto 

por Nobis y Hunziker (2005). Las imágenes fueron procesadas en los programas de cómputo 

SideLook (SL) (Nobis, 2005) y GapLight Analyzer (GLA) (Frazer, 1999). 

Los datos de riqueza de especies (S) y la estimación espacialmente explicita del Índice de 

Shannon-Wiener fue obtenida por Villegas-Macedo (2019) y convertidos a la misma resolución 

espacial.  El área basal  por sitio (ABs) fue estimada mediante la Ecuación 8 (Cruz-Leyva et al., 

2010): 

𝐴𝐵𝑠 = ∑ (
𝜋

40000
) ∗ 𝐷𝑁2

𝑛

𝑖=1

                                                         (8) 

donde 𝐴𝐵𝑠 = área basal por sitio (m2 ha-1), 𝐷𝑁 = diámetro normal (cm) y 𝑛 = número de árboles 

por sitio.  La edad del rodal se definió como el tiempo transcurrido a partir del año en que se aplicó 

la corta de repoblación, la información de esta variable fue extraída de polígonos en formato 

vectorial delimitados por Soriano Luna et al. (2015). 
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2.4.6 Análisis estadístico 

El análisis estadístico fue realizado en cuatro etapas: a) análisis descriptivo de los datos, b) 

generación y validación del modelo de predicción del CC en el piso forestal, c) análisis de la 

distribución espacio temporal y d) obtención de la importancia de las variables. Todos los análisis 

fueron realizados en R 3.5.1. (R Development Core Team, 2018).  

a) Análisis descriptivo: De forma preliminar, se realizó un análisis de calidad de los datos y 

el análisis descriptivo de las propiedades del piso forestal (contenido de carbono (CC), 

concentración de carbono (Conc. C), profundidad promedio de la capa (Prof.), biomasa y relación 

C: N). Se calculó la media aritmética, la desviación estándar (SD), mínimo (min), máximo (max), 

coeficiente de variación (CV), coeficiente de curtosis (kur) y coeficiente de asimetría (skew). La 

normalidad de cada variable fue comprobada mediante la prueba de Kolmogórov-Smirnov (KSp) 

(𝛼 > 0.05) (Brown y Forsythe, 1974). La diferencia entre capas de descomposición y años 

evaluados fue probada estadísticamente con un análisis de varianza de dos factores (Two-way 

ANOVA), tanto para CC, como para la relación C: N.  

b) Modelo de predicción espacial: Para cada año evaluado, la distribución espacial del CC 

en cada una de las capas del piso forestal fue modelada mediante el algoritmo Random Forest (RF) 

(Breiman, 2001; Biau, 2010; Biau y Scornet, 2016). Se utilizó el paquete de R “RandomForest” 

(Liaw y Wiener, 2002) para generar un modelo por año evaluado. El mejor desempeño predictivo 

fue obtenido al evaluar y optimizar dos parámetros de ajuste (ntree y mtry), mediante el 

entrenamiento de cada modelo (Anexo, Cuadro S3). Asimismo, se agregó como variable factorial, 

la capa del piso forestal a fin de obtener las estimaciones para cada una de las capas evaluadas. 

Las predicciones espaciales de RF y sus respectivos coeficientes de variación se obtuvieron 

mediante el paquete “ModelMap” (Freeman et al., 2018).  

Se estimó la importancia de las variables predictoras (Vimp), entendida como el aumento 

del error de predicción del modelo por cada variable ausente, cada predictor fue permutado 

aleatoriamente mientras el resto de los predictores permanecían inalterables (Breiman, 2002; Liaw 

y Wiener, 2002).  

c) Validación del modelo: el desempeño del modelo en la predicción fue evaluado a través 

del método de validación cruzada (k=10). La validación cruzada proporciona una estructura para 
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crear varias divisiones aleatorias de entrenamiento/prueba en el conjunto de datos, para garantizar 

que cada conjunto de datos se encuentre en el conjunto de prueba al menos una vez (Zeraatpisheh 

et al., 2019). Por lo cual, del conjunto total de datos, 90% fueron aleatoriamente seleccionados 

para entrenamiento y 10% para validación del modelo. Los criterios de error utilizados para evaluar 

el desempeño del modelo fueron: a) el coeficiente de determinación (R2) (Ecuación 9) y b) el error 

cuadrático medio (RMSE) (Ecuación 10).  

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̅)2𝑛
𝑖=1

                                                            (9) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
                                                         (10) 

Donde, 𝑦𝑖̂ es el 𝑖ésimo valor obtenido de la predicción, 𝑦𝑖 es el 𝑖ésimo valor observado, 𝑦𝑖̅ es el 

valor medio de 𝑦𝑖, y 𝑛 es el número de valores predichos u observados con 𝑖 = 1,2, … , 𝑛. La 

estrategia de validación para RF fue repetida tres veces para obtener un R2 y RMSE promedio. 

 

2.5.RESULTADOS 

2.5.1 Contenido de carbono en el piso forestal 

La estadística descriptiva de las propiedades del piso forestal (Cuadro 9) y las gráficas de 

cajas y bigotes (Figura 9) mostraron simetría en la distribución de los datos. El análisis de varianza 

de dos vías reveló que existen diferencias significativas (𝛼 < 0.05) del CC por capa del piso 

forestal (𝐹 = 293.9, 𝛼 < 2𝑒−16) y año evaluado (𝐹 = 305.08, 𝛼 < 2𝑒−16), consistente con los 

coeficientes de variación obtenidos.  

El valor medio total del CC en el piso forestal fue de 12.19 ± 5.48 Mg ha-1 para 2013, y de 

5.76 ± 2.34 Mg ha-1 para 2018. Para ambos años, el carbono en el piso forestal fue mayor en la 

capa F, lo cual sugiere un efecto del grado de descomposición del material orgánico. La estimación 

del CC para 2013 y 2018 reveló una moderada variabilidad; sin embargo, la variabilidad (CV) de 

las estimaciones en cada capa se mantuvo. Para la capa Ho, se obtuvo un CV de 36.36% y 36.85% 
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en 2013 y 2018 respectivamente; para la capa F el CV fue 52.53% en 2013 y 50.45% en 2018. En 

todas las capas y en ambos años evaluados, el CC presentó una distribución normal.  

 

Cuadro 9. Estadística descriptiva del contenido de carbono y las propiedades del piso forestal, estratificado por año 

y capa de del piso forestal.  

Variable Año Capa Media Mediana Min Max DS CV Kur Skew KSp 

CC 

(Mg ha-1) 

2013 Ho 2.03 1.95 0.00 4.72 0.74 36.36 4.75 0.58 0.34* 

F 10.16 9.37 0.00 26.33 5.34 52.53 3.27 0.54 0.61* 

Tot 12.19 11.47 0.77 27.75 5.48 44.98 3.18 0.48 0.54* 

2018 Ho 1.85 1.78 0.28 5.23 0.68 36.85 6.63 1.07 0.33* 

F 3.91 3.83 0.00 8.81 1.97 50.45 2.55 0.08 0.99* 

Tot 5.76 5.65 0.44 11.80 2.34 40.54 2.65 -0.06 0.99* 

Conc. C 

(%) 

2013 Ho 45.71 45.90 0.00 47.70 1.07 2.34 5.56 -1.08 0.01 

F 47.19 47.00 0.00 49.00 0.75 1.58 2.52 0.35 0.03 

Tot 46.45 46.45 44.40 47.50 0.62 1.33 5.40 -1.30 0.01 

2018 Ho 51.43 51.00 50.00 58.00 1.14 2.21 22.49 3.65 0.001 

F 47.17 50.00 0.00 52.00 10.5 22.33 18.89 -4.18 0.002 

Tot 50.46 50.50 48.00 54.50 1.01 2.01 6.69 0.77 0.003 

Biomasa 

(Mg ha-1) 

2013 Ho   4.43 4.25 0.00 10.20 1.60 36.06 4.56 0.52 0.34* 

F 21.51 19.81 0.00 56.88 11.29 52.46 3.37 0.55 0.53* 

Tot 25.95 24.41 1.69 59.83 11.61 44.73 3.23 0.48 0.51* 

2018 Ho 3.60 3.46 0.56 10.06 1.31 36.42 6.57 1.03 0.42* 

F 7.92 7.77 0.00 17.98 3.99 50.41 2.58 0.09 0.97* 

Tot 11.52 11.28 0.75 23.96 4.69 40.72 2.69 -0.04 0.96* 

Prof.  

(m) 

2013 Ho 0.04 0.04 0.00 0.09 0.02 45.92 2.80 0.05 0.88* 

F 0.04 0.04 0.00 0.09 0.02 44.96 2.87 0.03 0.90* 

Tot 0.08 0.08 0.00 0.18 0.03 45.26 2.87 0.04 0.88* 

2018 Ho 0.03 0.03 0.01 0.06 0.01 32.82 3.31 -0.01 0.55* 

F 0.03 0.03 0.00 0.06 0.01 45.99 2.80 -0.19 0.72* 

Tot 0.06 0.06 0.01 0.12 0.02 34.34 3.11 -0.35 0.59* 

Relación 

C: N 

2013 Ho 37.35 37.32 0.00 47.39 5.57 14.92 15.27 -1.95 0.04 

F 54.98 56.14 0.00 86.85 13.82 25.13 9.38 -1.69 0.01 

Tot 51.19 51.07 34.32 79.57 7.57 14.79 4.40 0.66 0.44* 

2018 Ho 45.69 46.36 36.43 65.00 5.55 12.14 5.10 1.00 0.001 

F 34.52 35.38 0.00 46.36 8.36 24.21 13.90 -3.09 0.001 

Tot 39.22 38.19 31.62 65.00 4.33 11.05 13.29 2.52 0.001  

CC: Contenido de carbono (Mg ha-1); Conc. C: Concentración de carbono (%); Prof.: profundidad promedio (mm); 

Ho: hojarasca, F: fermentación, Tot: suma de Ho y F; Min: mínimo, Max: máximo, DS: desviación estándar; CV: 

coeficiente de variación (%); Kur: curtosis; Skew: asimetría y KSp: Prueba de Kolmogórov-Smirnov (*nivel de 

significancia p > 0.05). 
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Figura 9. Contenido de Carbono para cada capa del piso forestal para 2013 y 2018. 

 

La relación C: N mostró un comportamiento inverso entre 2013 y 2018 (Figura 10). El análisis 

de varianza de dos vías permitió detectar diferencias significativas entre las capas del piso forestal. 

(𝐹 = 11.83, 𝛼 < 8.5𝑒−06)  y año evaluado (𝐹 = 141.89, 𝛼 < 2𝑒−16) para este parámetro. En 

2013, se obtuvo una mayor relación C: N en la capa F con respecto a la capa Ho, mientras que en 

2018 el comportamiento se invirtió. Estas diferencias pueden sugerir un cambio en la velocidad de 

descomposición en las capas del piso forestal, entre 2013 y 2018.  

 

 

Figura 10. Relación C: N por capa del piso forestal, para 2013 y 2018. 
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2.5.2 Desempeño del modelo e importancia de variables 

En la validación del modelo, RF explicó el 85.81% de la varianza con un RMSE de 2.62 Mg 

ha-1 para 2013. En 2018, RF obtuvo 69% de la varianza explicada y un RMSE de 1.51 Mg ha-1. 

Estos resultados indicaron que el ajuste fue significativo y la precisión de RF fue alta para ambos 

años evaluados, con un R2 superior a 0.85 (Anexo, Cuadro S3, Figura S10).  

La importancia de variables (Vimp) caracteriza la influencia de las diferentes variables 

predictoras sobre la variable de respuesta (Figura 11). Los valores obtenidos de Vimp fueron iguales 

para 2013 y 2018. Los resultados indicaron que evaluar el CC por capas del piso forestal 

contribuyó significativamente en el ajuste de RF, por lo que tuvo el efecto más importante en las 

estimaciones, con un 42.93% del total de la importancia relativa. La segunda variable más 

importante para estimar el CC fue el área basal, con un 13.14%. La cobertura arbórea, la altura 

dominante, la edad del rodal y la elevación también desempeñaron un papel importante en la 

distribución espacial de CC, aportando 6.93, 5.85, 5.31 y 4.78%, respectivamente. El resto de los 

factores predictores mostraron una aportación a la predicción del modelo menor al 2.5%. m2 ha-1 

 

 
Figura 11. Importancia relativa de variables predictoras (%) de Random Forest para predicciones del contenido de 

carbono en el piso forestal.  
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2.5.3 Variación espacial del CC en el piso forestal 

Los mapas de distribución espacial del CC en cada una de las capas de descomposición para 

2013 y 2018, así como sus respectivos coeficientes de variación (CV) fueron desplegados a una 

resolución de 1 m y reclasificados en intervalos geométricos, para facilitar las comparaciones. El 

CC exhibió una alta variación espacial dentro del SMIC-Atopixco y fue determinada 

principalmente por la edad del rodal. Para ambos años, se observó una diferencia notoria entre los 

patrones de distribución espacial del CC en ambas capas del piso forestal (Ho y F).  

 
Figura 12. Patrones espaciales del contenido de carbono por capa de descomposición en el piso forestal y su 

coeficiente de variación a 1 m de resolución, en el Sitio de Monitoreo Intensivo de Carbono-Atopixco en el año 2013. 
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En 2013, el CC en la capa Ho osciló mayoritariamente entre 2 a 4 Mg ha-1. En la capa F, el 

CC predominante varío entre 6 a 12 Mg ha-1. Esta capa presentó mayor heterogeneidad espacial 

en comparación con la capa Ho (Figura 12). Los rodales con edades inferiores a 5 años y superiores 

a 20 años presentaron los mayores CC. En contraste, las regiones con menor CC se localizaron en 

rodales con edades entre 5 a 10 años. Respecto al coeficiente de variación, en la capa Ho 

predominaron valores entre 0 y 15%, los mayores valores de error fueron ubicados en la zona 

suroeste del SMIC-Atopixco. La capa F mostró CV más homogéneos, con valores predominantes 

entre 15 a 30%. 

 
Figura 13. Patrones espaciales del contenido de carbono por capa de descomposición en el piso forestal y su 

coeficiente de variación a 1 m de resolución, en el Sitio de Monitoreo Intensivo de Carbono-Atopixco en el año 2018. 
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En 2018, el CC de la capa Ho también mostró una variabilidad espacial similar a 2013, con 

el mismo rango de valores predominantes. La capa F presentó una mayor homogeneidad espacial 

del CC, con valores entre 4 a 6 Mg ha-1 (Figura 13). En cuanto al CV, tanto para la capa Ho como 

para la capa F, predominaron valores entre 15 a 30% y entre 0 a 15% para la capa Tot.  

 

2.5.4 Interacciones entre variables y el CC 

La capa de fermentación muestra las curvas de cambio entre cada uno de los predictores y 

el CC (Figura 14). En vista de que la capa Ho presentó CC mucho más bajo que la capa F, las 

tendencias no pueden ser gráficamente representadas; sin embargo, su variabilidad es absorbida y 

representada por la capa Tot. 

Las áreas basales entre 30 a 50 m2 ha-1 presentaron los mayores almacenes de carbono y a 

partir de valores inferiores a 25 m2 ha-1, el CC disminuyó rápidamente hasta alcanzar valores 

cercanos a 5 Mg ha-1 (Figura 14a). La altura dominante (Figura 14b) y la edad del rodal (Figura 14c) 

son variables estrechamente ligadas entre sí, en este caso, la altura dominante mostró una ligera 

tendencia a incrementar el CC a partir de una altura superior a 25 m, mientras que la interacción 

entre el CC y la edad del rodal fue mucho más marcada.  

La pendiente de la curva mostró la velocidad en que el CC cambió a medida que incrementó 

la edad del rodal. Los rodales entre 0 y 5 años presentaron un alto CC en el piso forestal, esta 

tendencia disminuyó rápidamente hasta alcanzar un periodo de estabilización entre 10 a 20 años. 

A partir de ese periodo, el CC incrementó ligeramente a medida que el bosque alcanzaba un mayor 

estado sucesional. Con respecto a la elevación (Figura 14d), las regiones con menor CC fueron 

localizadas entre 2000 a 2050 msnm; valores inferiores y superiores a este rango presentaron 

mayor CC en el piso forestal.  
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Figura 14. Interacción entre el contenido de carbono (CC) por capa del piso forestal (Ho: hojarasca, F: fermentación; 

Tot: Suma de Ho y F) y: a) área basal (m2 ha-1), b) altura dominante (m), c) edad del rodal (años) y d) elevación 

(msnm).  

 

2.6.DISCUSIÓN 

2.6.1 Dinámica de carbono en el piso forestal 

El CC exhibió notables diferencias en los patrones espaciales, debido a la dependencia y 

variabilidad espacial, así como a su dependencia con variables biofísicas y perturbaciones 
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humanas. Las estimaciones promedio del contenido de carbono en la capa Total (que representa la 

suma de las capas Ho y F), fueron significativamente diferentes para los años 2013 y 2018, con 

12.19 ± 5.48 Mg ha-1 y 5.76 ± 2.34 Mg ha-1, respectivamente.  

En los bosques templados se ha estimado que el piso forestal almacena entre 3.6 y 11.5 Mg 

ha-1 de carbono, sin embargo, con el aprovechamiento de estos bosques se llega a remover hasta el 

50% de biomasa (Meier y Leuschner, 2010). Los resultados obtenidos son comparables a estas 

cifras, así como a los reportados por Galicia et al. (2015), quienes obtuvieron valores entre 8.7 y 

17.9 Mg ha-1 de carbono en el piso forestal de una cronosecuencia de bosques templados sujetos a 

manejo forestal, localizados en la Sierra Norte de Oaxaca. En comparación, Acosta Mireles et al. 

(2008), reportaron valores promedio de CC de 17.91 Mg ha-1 en el piso forestal de rodales 

dominados por Pinus patula, en bosques templados sujetos a manejo forestal ubicados en Tlaxco, 

Tlaxcala.  

 

2.6.2 Variaciones temporales del CC en el piso forestal 

La producción de hojarasca y la posterior descomposición del mantillo son procesos 

ecológicos complejos que están influenciados por factores ambientales (Xu et al., 2012; Djukic et 

al., 2018). El CC en el piso forestal está sujeto al balance de estos procesos, los cuales a su vez, 

muestran variaciones temporales que son regulados por las características del dosel, las 

condiciones climáticas y las alteraciones derivadas de prácticas silvícolas (Yanai et al., 2003). En 

este caso, a pesar de que las estimaciones del CC para ambos años fueron realizadas durante el 

mismo periodo estacional, se registró una disminución en el valor medio total del CC de 2013 a 

2018. Asimismo, la relación C: N también presentó variaciones contrastantes entre años. 

La relación C: N se ha considerado un índice de la calidad de los residuos vegetales, que 

permite en cierto grado predecir el proceso de descomposición, en función de la disponibilidad de 

N (Wu et al., 2014; Djukic et al., 2018). De manera general, la materia orgánica con una alta 

relación C:N tiende a descomponerse de forma más lenta, al tener condiciones limitantes de 

compuestos nitrogenados (Averill y Waring, 2018) o estar asociadas a compuestos de lenta 

degradación, como lignina y taninos (Rinkes et al., 2014).  
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Para 2013, la menor relación C: N registrada en la capa Ho sugiere potencialmente una mayor 

tasa de descomposición, en comparación con la capa F, que incorpora de forma más lenta el 

carbono a otros almacenes y consecuentemente, almacena un mayor CC, lo cual es un patrón 

general en los sistemas forestales (Urbanov et al., 2015; Berg, 2018). Para 2018, el 

comportamiento contrario observado en la relación C: N en ambas capas, puede estar influido por 

una elevada tasa de descomposición con respecto a 2013 (Cotrufo et al., 2015). Este tipo de 

tendencias también fue observada por Blanco et al. (2011), quienes muestran la sensibilidad de la 

composición química a intervenciones silvícolas, sobre todo, en términos de inmovilización de 

nutrientes y cambios en la velocidad de descomposición del material orgánico. 

No obstante, para probar esta hipótesis se requieren nuevas estimaciones de flujos de carbono 

y dinámica de nutrientes que puedan contrastarse con estas evaluaciones. Asimismo, es importante 

ejercer precaución al comparar la pérdida de C y la relación C:N, pues las relaciones pueden ser 

altamente variables y estarán también sujetas a aspectos como la composición química del material 

foliar, la fase de descomposición, el grado de recalcitrancia, las condiciones locales del área de 

estudio, así como las interacciones entre nutrientes y microorganismos (Meier y Leuschner, 2010). 

 

2.6.3 Efectos de la estructura del dosel sobre el CC  

Los almacenes de carbono en el piso forestal de sistemas sin manejo son principalmente 

influenciados por factores climáticos y topográficos (He et al., 2009; Blanco et al., 2011). Sin 

embargo, en sistemas sujetos a manejo forestal, el carbono en las capas orgánicas del suelo es, a 

escalas locales, altamente sensible a modificaciones en la estructura del dosel (Nave et al., 2010). 

Bajo el esquema de este estudio, RF definió al área basal, la cobertura arbórea, la altura dominante 

y la edad del rodal como los predictores bióticos más importantes en la modelación espacial del 

CC en el piso forestal. Estas variables, a su vez, incluyen indirectamente, el efecto del manejo 

forestal. 

Las prácticas silvícolas modifican la estructura del dosel y pueden alterar significativamente 

el almacenamiento del carbono en el piso forestal por diferentes mecanismos (Bravo-Oviedo et 

al., 2015; Lado-Monserrat et al., 2016). Las actividades silvícolas realizadas en el SMIC-Atopixco 

frecuentemente involucran reducciones en la densidad arbórea, con el objetivo de disminuir la 
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competencia y mejorar el crecimiento de los árboles remanentes (Ángeles-Pérez et al., 2015; 

Chávez-Aguilar et al., 2016; Soriano-Luna et al., 2018). Este tipo de alteraciones genera cambios 

en las tasas de producción de hojarasca y modifica las condiciones microambientales del suelo, lo 

que repercute significativamente en la acumulación de carbono en el piso forestal.  

Las interacciones entre el área basal y la altura dominante se encuentran estrechamente 

relacionados con la cobertura arbórea y la edad del rodal (Barlow et al., 2007; Penne et al., 2010; 

Rupšys y Petrauskas, 2019). La cobertura arbórea regula la cantidad de luz penetrante y controla 

algunos procesos ecosistémicos fotodependientes (Aguirre-Salado et al., 2011). Autores como 

Bueis et al. (2018) y Blanco et al. (2011) reportan un efecto significativo del área basal y la 

cobertura arbórea sobre el proceso de descomposición, como una respuesta a la alteración de las 

condiciones microambientales piso forestal. Los cambios en estas variables permiten observar 

ciertos efectos (p. e. cambios en la calidad química del sustrato, alteraciones en la temperatura y 

humedad del suelo, modificaciones en la incidencia de luz, mayores entradas de residuos vegetales 

al sistema) que pueden alterar significativamente las tasas de descomposición del material 

orgánico acumulado en el piso forestal (Giunta y Shaw, 2018).  

Con respecto a la edad del rodal, un meta análisis realizado por Nave et al. (2010) para 

bosques templados con intervenciones silvícolas, se observó que el carbono en el piso forestal 

tiende a disminuir drásticamente en los cinco años posteriores a un aprovechamiento, lo cual 

resulta similar a las tendencias obtenidas en este estudio y que pueden apreciarse bajo una 

cronosecuencia. En este caso, la edad del rodal y el CC en el piso forestal mostraron un patrón con 

tendencia en forma de “U” (Figura 14c; Anexo, Figura S11,). Esta tendencia permite suponer que 

después de un aprovechamiento, una gran parte de los residuos de la biomasa aérea son depositados 

en el piso forestal, y a medida que el proceso de descomposición incorpora el carbono en otros 

almacenes, el CC tiende a disminuir (Zhu et al., 2017). La rápida disminución de carbono en los 

primeros cinco años puede fundamentarse en dos aspectos: 1) modificaciones en las condiciones 

micro climáticas generadas por la apertura del dosel, las cuales pueden acelerar el proceso de 

descomposición, y 2) la producción de hojarasca y otros residuos vegetales es relativamente menor 

en rodales jóvenes, pues se encuentran en una etapa activa de crecimiento con mayor absorción de 

carbono y nutrientes del suelo (Grier et al., 1989; He et al., 2009).  
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2.6.4 Efectos de la topografía sobre el CC 

La topografía representa el resultado de la historia geológica y climática de una región (Grier 

et al., 1989). Los gradientes de latitud y altitud han sido ampliamente utilizados para dilucidar 

algunos mecanismos involucrados en la acumulación de carbono en el piso forestal (Griffiths et 

al., 2010; Jeyanny et al., 2016). En este estudio, la elevación fue la única variable topográfica con 

importancia para explicar la variabilidad espacial del CC en el piso forestal. Asimismo, no se 

encontraron interacciones notorias entre el CC y la pendiente, la exposición o la estructura espacial, 

lo que se atribuye a la menor variabilidad de estos predictores dentro del área de estudio.  

Es probable que la interacción entre el CC y la elevación no sea estrictamente directa, y en 

su lugar, refleje el efecto de otras variables que no fueron analizadas en este estudio, como la 

temperatura, el viento y la precipitación (Powers y Schlesinger, 2002; Xu et al., 2018). En el 

SMIC-Atopixco, las zonas con mayor altitud tienden a ser ligeramente más frías y húmedas, lo 

que podría explicar una disminución en la velocidad de descomposición del material orgánico, y 

consecuentemente, reflejar una mayor acumulación de carbono en el piso forestal. En altitudes 

bajas, los mayores almacenes de carbono pueden estar influenciados también por la posición 

geográfica en la que se encuentran los rodales coetáneos de menor edad, lo que sugiere que la 

interacción de la elevación con el CC se ve oscurecida por el efecto de la edad del rodal y otras 

variables bióticas. No obstante, se recomiendan mayores evaluaciones dentro del área de estudio 

que permitan comprobar estas hipótesis.  

 

2.6.5 Enfoque utilizado para estimar CC en el piso forestal 

En esta investigación, la estimación del CC en el piso forestal está basada en datos 

armonizados, provenientes de colecta de muestras e inventarios forestales realizados en parcelas 

permanentes de muestreo, así como en información derivada de LiDAR que cubre la totalidad del 

área de estudio. Las evaluaciones fueron realizadas en rodales bajo un enfoque de cronosecuencia, 

donde el tiempo se sustituye por el espacio (He et al., 2009; Ángeles-Pérez et al., 2015). De esta 

forma, en combinación con la medición en dos puntos en el tiempo (2013 y 2018), se obtuvieron 

tendencias y estimaciones del potencial de acumulación de carbono en este componente del paisaje 

forestal (Chávez-Aguilar et al., 2016; Casiano-Domínguez et al., 2018).  
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A menudo es difícil extrapolar los resultados de evaluaciones realizadas desde una escala de 

parcela a paisaje debido a la heterogeneidad del piso forestal, la vegetación y las condiciones 

abióticas. En México no se han realizado evaluaciones que consideren todos estos aspectos, y a 

nivel internacional, son pocos los estudios que han empleado protocolos similares para estimar el 

almacenamiento de carbono y su variabilidad espacial en el piso forestal (Penne et al., 2010; Fu et 

al., 2014; Domke et al., 2016; Jeyanny et al., 2016; Paul et al., 2018; Cao et al., 2019). Sin 

embargo, la efectividad de este enfoque depende de la fuerza de las correlaciones entre las 

distribuciones de CC en el piso forestal y las variables predictoras utilizadas, y sobre todo, si esas 

relaciones son constantes a lo largo del paisaje (Powers y Schlesinger, 2002).   

El buen desempeño predictivo de RF muestra que este algoritmo puede estimar el CC en el 

piso forestal en áreas no muestreadas del paisaje y describir patrones espaciales a escala local. Sus 

principales ventajas de aplicación son: 1) reduce el esfuerzo de obtención de información de 

campo, al no requerir una alta densidad de puntos de muestreo; 2) modela relaciones no lineales 

complejas entre la variable de respuesta y los predictores; y 3) su capacidad para sobreponerse a 

problemas de multicolinealidad e información ambiental limitada (Breiman, 2001; Liaw y Wiener, 

2002).  

Las estimaciones espaciales del CC pueden constituir una guía importante para el monitoreo 

del carbono en el suelo y las estimaciones a nivel de ecosistema. Los mapas de distribución 

espacial permiten detectar zonas que requieren nuevas estrategias de muestreo en áreas con altos 

niveles de incertidumbre. Por otro lado, este tipo de estimaciones permiten promover estrategias 

efectivas de manejo forestal encaminadas a conservar áreas con material orgánico significante, 

proteger el suelo de la erosión o regular los depósitos de hojarasca para prevenir incendios 

forestales.  

 

2.7.CONCLUSIONES 

Las estimaciones de carbono en las capas del piso forestal indicaron que el CC fue mayor en 

la capa de fermentación en comparación con la capa de mantillo, como un efecto del grado de 

descomposición del material orgánico. Las diferencias observadas en la relación C: N sugieren un 

cambio en la velocidad de descomposición en las capas del piso forestal, entre 2013 y 2018.  
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El algoritmo Random Forest mostró que la elevada variación espacial del CC dentro del 

SMIC-Atopixco fue determinada principalmente por la edad del rodal, el área basal, la altura 

arbórea dominante y la elevación. La precisión del modelo de predicción RF fue alta para ambos 

años evaluados, con un R2 superior a 0.85. Evaluar el CC por capas del piso forestal tuvo el efecto 

más importante en las estimaciones y contribuyó significativamente en el ajuste de RF. Asimismo, 

la armonización de las mediciones de campo con datos de sensores remotos mejora la capacidad 

predictiva del modelo. Lo anterior indica que el modelo de regresión RF puede ser utilizado para 

modelar almacenes de carbono en este componente del ecosistema. Finalmente, este estudio 

proporciona un método estadístico viable y novedoso para futuras modelaciones de la dinámica 

del carbono en el piso forestal en sistemas bajo aprovechamiento.  
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DISCUSIÓN GENERAL 

 

La distribución espacial del CC fue modelada bajo el enfoque del Mapeo Digital de Suelo 

(DSM), comparando el desempeño predictivo de tres técnicas que representan las rutinas de 

modelación más aplicadas para estudios de carbono en el suelo (interpolación espacial, regresión 

estadística y Machine Learning). El desempeño de cada uno de los modelos es altamente variable 

y diversos autores han sugerido que está en función del diseño de la investigación, de las variables 

de entrada consideradas, la escala y resolución espacial de la información, así como de la 

complejidad inherente del atributo de interés (Zeraatpisheh et al., 2017; Wang et al., 2018). Por lo 

cual, definir una “mejor” técnica de modelado es aún un desafío para DSM. Para la zona de estudio, 

Random Forest (RF) superó al resto de los modelos, expresando altos valores de R2 y errores de 

predicción más pequeños.  

Los resultados obtenidos son similares a otros estudios que han utilizado RF para modelar 

carbono en este componente (Wiesmeier et al., 2014; Deng et al., 2018), y tal como era esperado 

en el planteamiento de las hipótesis, el uso de datos provenientes de fuentes múltiples, mejoró la 

capacidad predictiva de los modelos. La superioridad de RF se atribuye a una menor 

susceptibilidad al sobreajuste (por incorporar aleatoriedad en sus predicciones mediante muestreos 

bootstrap reiterativos) y a una mejor capacidad para manejar las relaciones complejas existentes 

entre el CC y las variables predictoras empleadas (Breiman, 2001; Cao et al. 2019; Zeraatpisheh 

et al. 2019).  

Por otra parte, las relaciones y posibles interacciones del CC en el piso forestal con diversos 

factores bióticos y abióticos han sido poco explorados y aun es controversial cómo estos factores 

están ligados al almacenamiento de carbono (Cao et al., 2019). Diversos estudios han encontrado 

relaciones consistentes entre el CC de carbono en el piso forestal y las variables definidas en este 

estudio, como la diversidad de especies, la topografía, la estructura del dosel, la edad del rodal, 

entre otros (Barlow et al., 2007; Penne et al., 2010; Domke et al., 2016; Cao et al., 2019). 

Estas relaciones pueden ser expresadas mediante funciones lineales, polinomiales, o incluso 

funciones mucho más complejas; aunado a esto, no todos estos factores son igualmente 

importantes, desde un punto de vista espacial, y su importancia relativa puede cambiar bajo 

diferentes condiciones (Powers y Schlesinger, 2002).  Para el SMIC-Atopixco, el CC exhibió 
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patrones espaciales contrastantes entre las distintas capas del piso forestal y entre los años 

evaluados. El análisis de interacciones espaciales del CC en el piso forestal con las variables 

predictoras empleadas reveló que la edad del rodal y el área basal, son las variables que tienen una 

mayor influencia sobre los almacenes de carbono en el piso forestal y su distribución espacial, 

seguido de la altura dominante, la cobertura arbórea y la elevación. Cabe destacar que, a excepción 

de la elevación, las variables definidas por RF se encuentran estrechamente vinculadas con el 

manejo forestal realizado en la zona de estudio.  

La estimación del CC en los bosques bajo manejo forestal es necesaria para tener bases 

sólidas para la evaluación de la sostenibilidad del mismo y para comprender mejor  la contribución 

de este tipo de bosques al ciclo global del carbono. Las prácticas silvícolas realizadas en el SMIC-

Atopixco tienen como finalidad el aprovechamiento de sus recursos maderables, lo que modifica 

la estructura del dosel y puede afectar significativamente el almacenamiento de carbono en el piso 

forestal por diferentes mecanismos, incluyendo alteraciones en la cantidad y calidad de la 

hojarasca, la composición de la actividad microbiana del suelo y las condiciones micro climáticas, 

que a su vez, modifican procesos como la absorción de nutrientes, senescencia, caída y 

descomposición de hojarasca, entre otros (Bravo-Oviedo et al., 2015; Lado-Monserrat et al., 

2016).  

Este tipo de efectos son reflejados, de forma indirecta, en los patrones espaciales descritos 

por RF y son consistentes con algunas evaluaciones realizadas previamente en el área de estudio 

(Cadena Morales, 2006; Barrales-Brito, 2013; Martínez Castillo, 2014; Ángeles-Pérez¸ et al., 

2015). Por ejemplo, Martínez Castillo (2014) reportó variaciones significativas del C y N en el 

mantillo en función de la edad del rodal, así como una relación C: N diferente entre rodales con 

distintas edades, lo cual es similar a la variación temporal observada entre 2013 y 2018, que mostró 

una disminución en los almacenes de carbono y cambios en la relación C: N, que sugieren un 

incremento en las tasas de descomposición. 
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CONCLUSIONES GENERALES 

Se observaron diferencias significativas en el contenido de carbono (CC) por capas del piso 

forestal y por año evaluado. El CC incrementó con el grado de descomposición del material 

orgánico y se observó una disminución del CC total entre 2013 y 2018. La relación C: N mostró 

un comportamiento inverso entre 2013 y 2018, lo que sugirió un incremento en las tasas de 

descomposición entre ese periodo.  

El CC exhibió una alta variación espacial dentro del SMIC-Atopixco. Para 2013 y 2018, se 

observó una diferencia notoria entre los patrones de distribución espacial del CC en las capas Ho 

y F.  Las variables con mayor contribución en las estimaciones del contenido de carbono fueron el 

área basal, la edad del rodal, la altura dominante, la cobertura arbórea y la elevación. Estas 

presentaron relaciones no lineales significativas con el contenido de carbono en el piso forestal. 

La comparación entre las tres técnicas DSM mostró que la técnica de interpolación espacial 

tuvo la menor precisión (R2 < 0.3), la técnica de regresión mostró ligeras sub y sobreestimaciones 

del contenido de carbono (R2 > 0.72), y la técnica de Machine Learning presentó el mejor 

desempeño (R2 > 0.86).  En comparación con los valores de C observados en campo, la distribución 

espacial del CC, obtenida con kriging ordinario fue poco realista; los mapas derivados de GAM y 

GLM mostraron sobreestimaciones superiores al máximo valor observado, y RF presentó los 

mapas más aproximados a la realidad, con valores muy cercanos a los mínimos y máximos 

obtenidos en campo.  

Las interacciones y patrones espaciales descritos muestran el alto grado de sensibilidad de 

los almacenes de carbono en el piso forestal; la medición en dos puntos en el tiempo (2013 y 2018) 

permitió observar tendencias y realizar estimaciones del potencial de acumulación de carbono. 

Asimismo, se detectó que evaluar el CC por capas del piso forestal y utilizar información de 

fuentes múltiples contribuyó significativamente en el ajuste de los modelos, y consecuentemente, 

en la precisión de las estimaciones. Las evaluaciones de este tipo pueden constituir una guía 

importante para el monitoreo del carbono a nivel de ecosistema mediante la aplicación de un 

método estadístico viable y novedoso para futuras modelaciones de la dinámica del carbono en el 

piso forestal.  
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ANEXOS 

 

CAPITULO 1. ENFOQUES ESPACIALES PARA LA MODELACIÓN DE CARBONO EN 

EL PISO FORESTAL DE BOSQUES BAJO MANEJO. 

 

1. Análisis exploratorio 

 

 Histogramas de frecuencia del CC por capa del piso forestal, para 2013 y 2018.  

 

 
Figura S1. Histogramas de frecuencia relativa del CC por capa del piso forestal, para el año 2013 y 2018. La línea 

roja muestra la función de densidad de probabilidad. Ho: hojarasca, F: fermentación, Tot: suma de Ho y F. 
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 Histogramas de frecuencia relativa de cada covariable auxiliar en la predicción, para 2013 

y 2018.  

  

 
Figura S2. Histogramas de frecuencia relativa (eje Y) de cada variable predictora (eje X), para el conjunto de datos 

de 2013. La línea roja muestra la distribución teórica normal, la línea azul muestra la función de densidad de 

probabilidad.  Nomenclatura: X, Y: Coordenadas UTM X, UTM Y (m); ELE: elevación (m); SLO: pendiente (grados); 

ASP: exposición (grados); SA: edad del rodal (años); BA: área basal (m2 ha-1); DH: altura dominante (m); S: riqueza 

de especies; H: índice de Shannon-Wiener; TCO: cobertura arbórea (%). 
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Figura S3. Histogramas de frecuencia relativa (eje Y) de cada variable predictora (eje X), para el conjunto de datos 

de 2018. La línea roja muestra la distribución teórica normal, la línea azul muestra la función de densidad de 

probabilidad.  Nomenclatura: X, Y: Coordenadas UTM X, UTM Y (m); ELE: elevación (m); SLO: pendiente (grados); 

ASP: exposición (grados); SA: edad del rodal (años); BA: área basal (m2 ha-1); DH: altura dominante (m); S: riqueza 

de especies; H: índice de Shannon-Wiener; TCO: cobertura arbórea (%). 
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 Matrices de correlación de Spearman entre covariables ambientales, para 2013 y 2018.  

 
Cuadro S1. Matriz de correlaciones de Spearman entre variables predictoras, para 2013. 

 X Y ELE SLO ASP SA BA DH S H TCO 

X 1.00           

Y -0.11 1.00          

ELE b-0.44 b0.68 1.00         

SLO 0.15 b-0.26 b-0.51 1.00        

ASP 0.10 0.06 0.05 -0.04 1.00       

SA 0.09 a0.21 0.03 -0.08 0.16 1.00      

BA b0.31 a0.17 0.00 -0.09 0.14 b0.68 1.00     

DH 0.02 b0.43 0.14 -0.08 0.10 b0.71 b0.64 b1.00    

S a0.21 -0.08 a-0.17 0.00 0.15 b0.58 b0.49 b0.44 1.00   

H 0.11 0.05 -0.04 -0.06 0.11 b0.63 b0.36 b0.51 b0.85 1.00  

TCO b0.36 0.03 0.00 -0.12 b0.28 b0.61 b0.70 b0.51 b0.59 b0.54 1.00 

X, Y: Coordenadas UTM X, UTM Y; ELE: elevación; SLO: pendiente; ASP: exposición; SA: edad del rodal; BA: 

área basal; DH: altura dominante; S: riqueza de especies; H: índice de Shannon-Wiener; COB: cobertura arbórea. 

Nivel de significancia: (a < 0.05), (b < 0.01). 

 

 

Cuadro S2. Matriz de correlaciones de Spearman entre variables predictoras, para 2018. 

 X Y ELE SLO ASP SA BA DH S H TCO 

X 1.00           

Y -0.11 1.00          

ELE a-0.44 b0.68 1.00         

SLO 0.15 -0.26 b-0.51 1.00        

ASP 0.10 0.06 0.05 -0.04 1.00       

SA 0.09 0.21 0.03 -0.08 0.16 1.00      

BA a0.21 b0.14 0.07 -0.14 -0.01 b0.57 1.00     

DH 0.08 0.40 0.12 -0.15 0.16 b0.81 b0.67 1.00    

S a0.21 b-0.08 a-0.17 0.00 0.15 b0.58 b0.38 b0.45 1.00   

H 0.11 0.05 -0.04 -0.06 0.11 b0.63 b0.29 b0.53 b0.85 1.00  

TCO 0.08 -0.15 -0.02 -0.04 -0.08 0.11 b0.45 b0.23 0.11 0.05 1.00 

X, Y: Coordenadas UTM X, UTM Y; ELE: elevación; SLO: pendiente; ASP: exposición; SA: edad del rodal; BA: 

área basal; DH: altura dominante; S: riqueza de especies; D: índice de Shannon-Wiener; COB: cobertura arbórea. 

Nivel de significancia: (a < 0.05), (b < 0.01). 
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2. Entrenamiento de los modelos 

 

 Semivariogramas empiricos y ajuste a modelo teórico empleados para la interpolación con 

Kriging Ordinario  

 

 
Figura S4. Semivariograma empírico y ajuste de modelo teórico por capa de descomposición en el piso forestal, para 

2013 y 2018. Ho: hojarasca, F: fermentación, Tot: suma de Ho y F. 
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 Gráficos de verificación de supuestos para el modelo de regresión GLM, en 2013 y 2018. 

 
Figura S5. Gráficos de verificación de supuestos del modelo GLM, para el año 2013. 
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Figura S6. Gráficos de verificación de supuestos del modelo GLM, para el año 2018. 
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 Gráficos de verificación de supuestos para el modelo de regresión GAM, en 2013 y 2018. 

 
Figura S7. Gráficos de verificación de supuestos del modelo GAM, para el año 2013. 
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Figura S8. Gráficos de verificación de supuestos del modelo GAM, para el año 2018. 
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3. Validación de los modelos  

 

 
Figura S9. Diagramas de caja de residuales de cada modelo de predicción espacial del CC en el piso forestal. GAM: 

modelo aditivo generalizado, GLM: modelo lineal generalizado y RF: Random Forest.  
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CAPITULO 2. PATRONES ESPACIO-TEMPORALES DEL CONTENIDO DE 

CARBONO EN EL PISO FORESTAL DE UN BOSQUE TEMPLADO MANEJADO 

 

4. Desempeño del modelo RF 

 

Cuadro S3. Parámetros de calibración y desempeño del modelo Random Forest. 

Año 
Parámetros de entrenamiento Precisión del modelo 

Ntree mtry Varianza Explicada (%) RMSE R2 

2013 2000 9 85.81 2.62 0.90 

2018 2000 7 69.07 1.51 0.86 

 

 

Figura S10. Valores observados vs predichos del conjunto de datos de validación cruzada (k=10) del modelo 

"Random Forest" para: a) 2013 y b) 2018. La línea negra es de regresión y la línea punteada es la relación 1:1. 
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5. CC en el piso forestal bajo enfoque de cronosecuencia 

 

 
Figura S11. Variación temporal del contenido de carbono por capa de descomposición del piso forestal, bajo enfoque 

de cronosecuencia. El rodal de 85 años corresponde a un bosque de referencia que no ha sido cosechado. 
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