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Resumen:

Los ejemplares de Quercus suber (alcornoque) presentes en la provincia de Zaragoza se desarrollan
en su limite ecoldgico, lejos de los principales nucleos de distribucién. Esta caracteristica les otorga
una importancia genética resefiable que pone de manifiesto su necesidad de conservacion y
desarrollo. Con este como objetivo principal, es necesaria una intervencion sobre el terreno que
favorezca una regeneracion natural atendiendo tanto a variables fisicas como climaticas. En este
trabajo se aplican modelos de prediccién que emplean el aprendizaje automético (Machine Learning)
para el estudio del comportamiento y desarrollo de esta poblacién vegetal que sirvan de apoyo a la
toma de decisiones en caso de intervencion.

Palabras clave: Quercus suber, Sestrica, Anifién, aprendizaje automatico, modelos de prediccién, arbol de
decisiones

Abstract:

The Quercus suber (cork oak) specimens present in the province of Zaragoza develop in their ecological limit,
far from the main distribution centers. This characteristic gives them a remarkable genetic importance that
highlights their need for conservation and development. With this as the main objective, an intervention on the
ground is necessary that favors natural regeneration, taking into account both physical and climatic variables. In
this work, prediction models that use machine learning are applied to study the behavior and development of
this plant population to support decision-making in case of intervention.

Key words: Quercus suber, Sestrica, Anifion, machine learning, prediction models, decision trees
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1. INTRODUCCION

1.1 Introduccion general

El presente trabajo analiza el espacio donde se localiza las poblaciones de Quercus suber de la provincia de
Zaragoza, en las estribaciones de la Sierra de la Virgen, en concreto en los municipios de Sestrica y Anifidn,
con la finalidad de establecer una posible intervencién sobre el terreno para aumentar la presencia de esta
especie en la zona.

Primero se lleva a cabo un analisis de los factores que influyen en la presencia de la especie en el territorio,
para después establecer un modelo de prediccion que facilite la toma de decisiones de cara a una posible
repoblacion.

1.2 Antecedentes y justificacion.

Uno de los problemas medioambientales mas importantes a nivel mundial, es la pérdida de biodiversidad,
siendo esta definida como “la variabilidad entre los organismos vivientes de todas las fuentes, incluyendo,
entre otros, los organismos terrestres, marinos y de otros ecosistemas acuaticos, asi como los complejos
ecoldgicos de los que forman parte: esto incluyen diversidad dentro de las especies, entre especies y de
ecosistemas” (“Convention on biological diversity,” 1998, p. 1). Ante esta problemética se hace necesaria la
puesta en marcha de planes de conservacion, principal herramienta para la lucha por la pérdida de la
biodiversidad.

Los bosques son una fuente de biodiversidad muy importante, al servir de refugio y alimento a gran nimero
de especies, siendo uno de los ecosistemas que mayor variabilidad de estas albergan, de ahi la importancia
de su conservacion.

La presencia de un alcornocal en esta zona es una peculiaridad natural asombrosa que, junto a otras como
gue sea un enclave de nidificacion de aves poco comunes como el Halcon abejero (Pernis apivorus), hacen
de esta comarca del Aranda un lugar singular. (Hernandez, J. Millan J. y Serra, A., 2007).

1.3. Biologia de la especie

El conocido como bosque mediterraneo o Durisilva se encuentra vinculado al clima mediterraneo, con poco
frecuentes y nunca profundas heladas, veranos calidos, precipitaciones en torno a los 500mm (generalmente
por debajo), invernales, equinocciales e irregulares.

En la Peninsula Ibérica, y debido a su relieve, estas condiciones se distribuyen a lo largo de las depresiones
del Guadalquivir y del Ebro, continentalizandose, denominandose clima mediterraneo continental, siendo
también dominio de la Durilignosa (Rubio Recio, J.Manuel, 1989, p. 33).

Si bien el mayor exponente de la Durisilva, sin duda es el Quercus ilex, encina, también es significativa la
importancia del Quercus suber, el alcornoque.

Quercus suber se caracteriza por sus hojas subpersistentes, con un ciclo de entre 13 y 23 meses
(Rodriguez C., 2009), aovadas, enteras o dentadas. El alcornoque es un arbol inerme, fuerte y robusto que
puede medir hasta 20 metros de altura en estado natural. Con raices profundas, que se desarrollan de forma
multidireccional. Es una especie tremendamente intervenida por los usos que de ella se realizan, por lo que
es dificil ver en estado natural. Posee una corteza en principio lisa pero que pronto comienza a salirle
prominencias lineales (Rodriguez C, 2009) agrietadas. Es el primer corcho, denominado bornizo. Este no se
puede explotar, debe de ser extraido y descartado. Entre ocho y diez afios después de esté primer descorche
comenzard la explotacion de estos arboles. En formaciones intervenidas sus copas alcanzan poco mas de 4
metros, mientras que sus ramas son sinuosas y alargadas, pero en formaciones mas salvajes se presentan
erguidas. Esto puede dar una idea de lo cambiante que puede ser en estado natural.

La floracion es difusa, en climas benignos incluso continua, empezando en abril y pudiéndose alargar hasta
bien entrado el verano. Con amentos masculinos muy numerosos, en grupos de 5-6 y las flores femeninas
pedunculadas y aisladas, dan lugar a bellotas de forma alargada, con la punta vellosa y un endocarpo libre
de pelo.



llustracion 1 Imagen del fruto, corteza y hoja. Fuente: arbolapp.es

1.4. Distribucion geografica

Especie propia de la regidon mediterranea, tiene su maxima representacién en Portugal, seguido de Argelia y
Espafia. Los alcornocales en Espafia son en su mayor parte (93%) (Blanco Castro, 2005, p. 300) de propiedad
privada, siendo su maxima distribucion en la zona suroeste del pais.

De forma general, se puede decir que el alcornoque se distribuye en altitudes hasta los 1000m, con
precipitaciones superiores a los 600mm y suelos siliceos. (Diaz-Esteban, M., 2009).
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Mapa 1-1 Mapa de distribucion en Espafia. (Diaz-Esteban, M., 2009, p. 9)

Como se puede observar en el mapa de 1-1 de distribucién del alcornocal en Espafia, casi todos los
ejemplares se dan en la zona suroeste y noreste. Hay algunos puntos representativos en Galicia, asi como
otros al este de Espafia y de forma marginal en Zaragoza.

En el andlisis territorial de este habitat en la bioregion mediterranea, su estado de conservacion se considera
excelente. Sin embargo, la superficie total de este habitat se distribuye en una Unica tesela de 410,30 hay



En el analisis territorial de este habitat en la biorregién mediterranea, su estado de conservacién se
considera excelente. Sin embrago, la superficie total de este hdbotat se distribuye en una Unica tesela de
410,30 ha y con una cobertura baja de apenas el 12,5%, lo que nos da una idea de la calidad de esta
formacion en Aragon. Aparte de esa mancha relevante, que ha sido cartografiada, existen otros rodales de
menor entidad que no han sido cartografiados y que presentan multiples amenazas.

1.4.1 Area de estudio

Los alcornocales analizados en este estudio se encuentran en Anifién y Sestrica, en la provincia de Zaragoza,
dentro de la conocida como Sierra de la Virgen. Esta Sierra representa uno de los bloques elevados del
sistema ibérico de edad paleozoica, caracterizada por su alienacion ibérica armonica.

Una primera aproximacion al area de estudio queda plasmada en el siguiente mapa de localizacion:

LOCALIZACION DEL AREA DE ESTUDIO

Rambla Ribota 2 4

LEYENDA

[ Avea de estudio
- Poblacién

Comarcas

Rios

1
Elaboracién: Verénica Garcia Magalhaes
Fuente: IGN

02 & 0 120 160 A

Mapa 1-2. Mapa de localizacion. Elaboracion propia

Situada en el Sistema Ibérico, la Comunidad de Calatayud se encuentra localizada al noroeste de la provincia
de Zaragoza.



Se lleva a cabo la cartografia de la vegetacion de la zona:
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Mapa 1-3. Mapa de vegetacion. Elaboracién propia

Con la idea de conocer mejor las areas donde se establecen las poblaciones que se pretenden estudiar y
aumentar, se llevan a cabo dos perfiles desde Arcgis, trazando dos lineas que crucen las dos manchas, de
modo que se pueda observar la altitud de los puntos y relacionarlos con la vegetacion y litologia de los
mismos. Las dos manchas de Quercus suber, asi como los dos perfiles analizados se representan en el

siguiente mapa:
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Mapa 1-4. Presencia de Q. suber y perfiles realizados. Elaboracion propia



De esos dos perfiles realizados se han elaborado unos graficos a partir de los mismos con informacion
litolégica y de vegetacion, asi como sus altitudes.
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llustracion 2. Perfil 1. Elaboracion propia
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En el perfil 1, situado de noreste a suroeste, se puede observar la presencia de Quercus suber a una altitud
de 1000 m sobre el nivel del mar, en laderas bajas sobre cuarcitas, areniscas y microconglomerados.

En el perfil dos, desarrollado de oeste a este, la mezcla de Quercus suber se encuentra entre los 1300 y los
800 m de altitud en suelos de nuevo de laderas bajas tanto de cuarcitas, areniscas y micro conglomerados
como fondos de valle sobre pizarras.

1.5 Caracterizacién ecoldgica

La caracterizacion ecolégica de la zona de estudio se lleva a cabo con la eleccién de parametros fisiograficos,
climaticos y edaficos.

1.5.1 Parametros fisiogréaficos

1.5.1.1 Altitud media

Sin duda la altitud del &rea de estudio es peculiar con respecto a las estaciones analizadas en la monografia
del INIA, con un coeficiente de variacién elevado (Sanchez Palomares et al., 2007) situandose por encima de
la media, tal como se puede ver en el siguiente grafico analizado en (Aladrén et al., n.d., p. 5).
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llustracion 4. Altitud media. Aladren et al. nd p 5. En color rojo aparecen las parcelas de Sestrica y Anifién

Una vez establecida la peculiaridad de la zona de estudio, el andlisis de los diferentes puntos se puede ver
en el siguiente mapa:
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Mapa 1-5. Mapa de Altitudes. Elaboracion propia

10



Efectivamente en el mapa se puede comprobar la situacion de las manchas de Quercus suber a
latitudes mayores superiores a 1000 m sobre el nivel del mar

1.5.1.2 Pendiente

Asi mismo este parametro analizado, muestra valores en porcentajes de pendiente bajos,
claramente inferiores a las estaciones estudiadas en la monografia del INIA (Aladrén et al., n.d.,

p. 7).
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llustracion 5 Pendiente en %. Aladren et al. nd p 8. En color rojo aparecen las parcelas de Sestrica y Anifién
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Mapa 1-6. Mapa de Pendientes. Elaboracién propia

La zona de estudio no desarrolla pendientes con un porcentaje elevado, excepto en la zona central cruzando
de noroeste a sureste donde si se pueden observar pendientes superiores al 30%.
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1.5.1.3 Orientacion

La orientacion del area no ha sido comparada con la monografia del INIA, donde si analiza la insolacién. Pero
en este estudio se ha relacionado directamente con la orientacién, con la idea de aumentar el estudio de este
parametro en trabajos posteriores.

MAPA DE ORIENTACIONES [
MAPA DE
LOCALIZACION
0 12525 50 75 |Mkm‘ A
LEYENDA

Orientacion:
| R 3 Wik o

BV/KA 3 3 A
[ Norte (0-225) I sur (157.5-2025) I Nore (337.5-360)
[ Noreste (22.5-67.5) B suroeste (202.5-247.5) [JAreadeestudio = Carreteras —
[ este e7.5-1125) B oeste (247.52925) I Fobiacion '!-*‘! -'!
[ sureste (1125-157.5) I Noroeste (292.5-337.5)

Mapa 1-7. Mapa de Orientaciones. Elaboracion propia

1.5.1.4 Litologia

En cuanto a las Unidades Morfolitologicas, la zona de estudio puede dividirse, en un primer vistazo en tres
grandes sectores. Un primer sector situado al noreste de la zona, un segundo en el lado sur-noroeste y un
ultimo sector, dividiendo estos dos, situado de forma armoricana.

El sector noreste, donde discurre el rio Aranda, es donde se observan la mayoria de las laderas bajas
desarrolladas sobre suelos de areniscas y limolitas. Estas laderas se encuentran localizadas al noreste de la
poblacion de Sestrica, donde se establece la unidad mas grande de todas las identificadas, que se une a otra
unidad de tamafio también importante, a través de otra serie de laderas bajas de proporciones méas humildes.
Entre esta “cadena” de laderas bajas se entrelazan depdsitos aluviales, asi como depresiones que descansan
en limolitas, areniscas y dolomias.
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Mapa 1-8. Mapa de Unidades Morfolitologicas. Elaboracién propia
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1.5.1.5 Edafologia

Segun el mapa de suelos de la provincia de Zaragoza (Guerra & Monturiol, 1970), los suelos del entorno de
Sestrica estdn dominados en las vertientes N/W por tierras pardas forestales [Dystric Cambisols en
nomenclatura FAO actualizada (IUSS Working Group WRB, 2015)] desarrolladas sobre pizarras y cuarcitas,
y en las vertientes S/E por tierras pardos meridionales (Eutric Cambisols) también sobre pizarras
principalmente y cuarcitas con areas de xerorankers y litosuelos (Leptosols). Segun la misma fuente, se
encuentran también suelos pardos calizos (Calcisols) sobre terrazas erosionadas y sobre calizas, margas
yesiferas y yesos.

Badia et al. (2018) analizaron los suelos de los alcornocales de Sestrica, los cuales identificaron como suelos
con cierto grado de evolucion formados a partir de areniscas y cuarcitas y cuyo tipo modal es probablemente
de Dystric Cambisols. La caracteristica mas destacada de los suelos analizados en ese estudio fue una textura
gruesa que, unida a una moderada pluviosidad, produce en los suelos un fuerte lavado, conducente a una
translocacion de las arcillas y a su acumulacién en horizontes argicos profundos en los suelos mas gruesos
(Fibla, 2019), que se clasifican en tal caso como Abruptic Luvisols. En las zonas méas pendientes o
erosionadas, por su parte, los suelos se adelgazan por debajo de un metro de espesor y pasan aclasificarse
como Leptic Cambisols (Badia et al., 2018).

En todos estos suelos, la textura gruesa genera una relativa sequia edafica en los horizontes menos profundos
gue, segun Badia et al. (2018), tal vez puede beneficiar al alcornoque al reducir la competencia por parte de
otras plantas no dotadas de raices profundas. En base a esta conjetura, es posible hipotetizar que los suelos
tendentes a una textura gruesa debido al caricter arenoso-gravoso y poco alterable de los materiales de
origen pueden tener igualmente una buena disposicion a albergar alcornocales. Tales suelos incluirian los
desarrollados a partir de materiales con areniscas y cuarcitas ubicados en areas mas elevadas de la Sierra
de la Virgen, y donde podemos esperar encontrar las tres tipologias de suelo identificadas en los alcornocales
de Sestrica (Dystric Cambisols, Leptic Cambisols y Abruptic Luvisols), aunque seguramente deban excluirse
aquellas zonas mas erosionadas donde los Leptic Cambisols coexisten con suelos de espesor minimo
(Leptosols) y afloramientos rocosos. Otras tipologias edaficas presentes en la zona de Sestrica: los Calcisols,
Regosols, Fluvisols y, probablemente también los Eutric Cambisols desarrollados sobre pizarras, son suelos
poco lavados manifiestamente diferentes a aquellos donde se localizan los alcornocales, lo que unido a otras
disparidades de tipo climatico llevaria a no considerarlos de una alta potencialidad para el establecimiento del
alcornocal.
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Todo esto hace que la edafologia, en un area tan reducida, no parezca que vaya a ser un parametro que
cambie en exceso.

1.5.2 Parametros climaticos

Los parametros climaticos analizados en este estudio sera la media obtenida de: la temperatura maxima
de cada uno de los meses, la temperatura minima de cada uno de los meses y la precipitacion media
de los 12 meses en el rango de afios que va desde 1960 hasta 2018.

2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo general

Llevar a cabo un andlisis de las poblaciones de Quercus suber ubicadas en el Sierra de la Virgen,
analizando algunos de los parametros principales que componen su ecologia.

2.2 Objetivos especificos

¢ Realizar una cartografia predictiva de posibles localizaciones futuras de Q. suber en el area de estudio, como apoyo
a una posible intervencién territorial.
e Aplicar modelos predictivos de machine learning a la ordenacion territorial

3. METODOLOGIA

3.1 Delimitacion area de estudio

La delimitacién de la zona de estudio se ha llevado a cabo con el andlisis del PNOA 0381 del afio 2018 y
MDT, descargados del IGN, a partir de Sistemas de Informacion Geogréfica, en este caso Arcgis 10.7.1 bajo
licencia de la Universidad, y mediante el analisis visual, siguiendo criterios estructurales, donde el relieve ha
ido marcando los limites del mismo. La delimitacion este y sur de la zona se da por el rio Ribota. La
delimitacién oeste viene dada por el rio Jalon, asi como la norte la da el rio Aranda. Es en la zona mas
occidental del area, donde se ha llevado a cabo una delimitacion del todo visual, siguiendo criterios de
relieve, de manera que no quedase ninguna unidad dividida.

Igualmente, para la realizacién de la cartografia de las unidades morfolitolégicas, se ha realizado a partir de
la informacion tanto del PNOA como el MDT.

La zona posee una geomorfologia a simple vista sencilla, pero que se complica extraordinariamente en el
analisis visual, por lo que se decide llevar a cabo un analisis morfolitolégico, donde se han tenido en cuenta
los elementos geomorfolégicos en combinacion con la litologia, dando lugar a las siguientes unidades
morfolitologicas:
e Laderas altas sobre cuarcitas, areniscas y microconglomerados
e Laderas medias y altas sobre areniscas y limolitas
e Laderas bajas:
*Sobre cuarcitas, areniscas y microconglomerados
*Sobre conglomerados
Y fondos de valle sobre pizarras
*Sobre areniscas y limolitas
*Sobre arcillas y yesos
*Sobre calizas y dolomias
Relieves en cuesta sobre dolomias, calizas y margas
Glacis
Piedemonte en ligeras rampas de conglomerados, limos y arenas
Depresiones con limolitas, areniscas y dolomias
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e Depositos aluviales

Esto es el resultado del estudio tanto del PNOA, como del mapa de suelo (“Mapa de suelos de las provincias
de Zaragoza, Huesca y Logrofio,” 1970) y el geolégico del IGME, Magna50-381.

Una vez delimitada la zona, se realiza una malla de 0,2 m mediante SIG, desde donde se lleva a cabo la
extraccion de datos de los parametros analizados.

3.2 Modelos

3.2.1 Machine Learnig

Puede parecer que Machine Learning y el modelado estadistico son muy diferentes, pero en la Gltima
década esas diferencias se han reducido hasta desaparecer. El aprendizaje no requiere suposiciones
previas, ni conocer las relaciones subyancetes entre variables, el algoritmo procesard los datos y
establecera los patrones. De forma general, el algoritmo aprendera de los datos, por lo que cuantos
mas tenga, mas afinado seré el patron de relaciones.

No se hace necesario comprender cémo se recopilan los datos, ni las propiedades estadisticas, ni la
distribucion poblacional de los mismos.

Por todo esto la elaboracion de los modelos predictivos, se decide utilizar machine learning,
aprendizaje automatico.

Para la realizacion de los modelos se han utilizado las siguientes librerias:

https://scikit-learn.org/stable/index.html, para el andlisis de datos predictivos
https://matplotlib.org/, para la visualizaciéon de datos

https://numpy.ora/, para el célculo de datos de computacién cientifica
https://pandas.pydata.org/, para el analisis y manipulacién de datos
https://seaborn.pydata.org/, para la visualizacion de datos estadisticos.

La eleccion de estas librerias se lleva a cabo porque son las librerias més utilizadas con Python para la
prediccién de modelos qué es lo que se va a realizar en este trabajo. Una vez seleccionadas las librerias y
cargadas en el programa Jupiter (https://jupyter.org/try) utilizado durante el desarrollo y andlisis de los datos
se cargan las tablas con los datos que se han obtenido en la malla 0,2 de Arcgis.

Una vez en el entorno virtual hay que crear un notebook.

Los modelos se pueden agrupar de la siguiente manera:

¢ Regresion o de clasificacion. Para usar modelos de regresion, los valores de las salidas
tienen que ser continuos, mientras que, en los modelos de clasificacion, los valores de las
salidas son categoricos, es decir, los datos de salida se pueden dividir en clases
especificas.

e Aprendizaje reforzado: Tiene como objetivo desarrollar un sistema que mejore su
rendimiento. El sistema aprendera de su propia experiencia y para ello, necesita iterar con
el entorno hasta conseguir el comportamiento deseado. El entorno le proporcionara
informacion al sistema para que reaccione ante él, durante este proceso, el sistema ira
obteniendo recompensas positivas o0 negativas, que hardn que refuerce su
comportamiento.

e Aprendizaje no supervisado: El sistema maneja datos sin etiquetar o desconocidos, pero
analizando los datos aportados al modelo, se puede extraer informacién significativa y asi
clasificar o predecir las salidas.

En este trabajo se ha optado por el aprendizaje supervisado porque el conjunto de datos tiene
salidas/etiquetas conocidas mediante un modelo de clasificacién, ya que los datos con los que contamos
estan etiquetados y las salidas que se quieren predecir se dividen en clases:

e Existencia de alcornoques al 30% de cobertura
e Existencia de alcornoques al 70%
e Sin la existencia de alcornoques.

El conjunto de algoritmos utilizado no podra predecir salidas distintas a las descritas porque no se ha
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entrenado el modelo con dicho objetivo. Para poder clasificar un nuevo conjunto de datos con otras etiquetas
alas anteriormente mencionadas, tendriamos que aportar mas datos de entrada y volver a entrenar el modelo.

Una vez que ya se tiene claro que tipo de aprendizaje se quiere usar en el modelo, se ha de decidir que
algoritmo usar. Los algoritmos mas usados para este tipo de modelo son:

e Regresion logistica: Es un modelo lineal usado para clasificacién binaria, aunque también
puede ser usado para clasificacion multiclase. Este tipo de modelos usa una funcion
logistica que acepta como entrada cualquier nimero real y devuelve como salida un
ndmero real con valor entre O y 1.

e K Vecinos mas cercanos (KNN): Este modelo busca en las observaciones més cercanas
gue se estan tratando de predecir. Si la mayoria de sus k vecinos pertenecen a una clase,
el punto que se esta observando se clasificara en dicha clase.

e Maquinas de vectores de soportes (SVM): Este modelo construye en un espacio
multidimensional, un hiperplano para la separacion de las distintas clases, cuyo objetivo
es encontrar el hiperplano marginal méximo que mejor divida los datos en las clases.

e Arboles de decision

e Bosques aleatorios

De todos los modelos posibles se decide por un modelo de arbol de decisiones por ser estos faciles de
entender, permitir la exploracién de datos e identificar importancia de variables a partir de cientos de ellas, asi
como la limpieza de datos. También se ha tenido en cuenta un modelo de regresion logistica, que finalmente
se decide no poner en el trabajo.

3.2.2. Arbol de decision

Los arboles de decisiones son representaciones graficas de posibles soluciones a una decision basada en
ciertas condiciones, es uno de los algoritmos mas utilizados en machine learning. Se pueden realizar tareas
de clasificacion o regresion. La comprension del funcionamiento es simple a la vez que potente.

Los arboles de decisién tienen un primer nodo que se denomina ROOT (nodo raiz) que se va descomponiendo
en el resto de atributos de entrada en dos ramas, planteando una cuestion que puede ser falsa/cierta y vuelve
a dividirse hasta llegar a la profundidad méaxima posible y dar lugar a las llamadas hojas o nodos finales, que
son las respuestas a la solucion planteadas en el root.

Un arbol de decisién es una estructura de arbol similar a un diagrama de flujo. Es una visualizacién que imita
facilmente el pensamiento humano, por lo que se hace facil de entender e interpretar.

Un ejemplo de esto: se suponen unos atributos como valores de género (masculino/femenino) y edad en
rangos para tomar una decision. Se puede crear un arbol dividido en género y después en edad, o puede ser
al revés, primero edad y después género. Serd el mismo algoritmo el que devolvera, una vez analizados los
datos y salidas, la mejor forma de hacer las divisiones (split) entre los nodos. Analizara todas las opciones y
devolvera el arbol 6ptimo para la toma de decisiones mas acertada desde un punto de vista probabilistico.

Para llevar a cabo el analisis de todos los arboles y nodos posibles, el algoritmo debe medir todas las
predicciones logradas y valorarlas, para poder compararlas entre si y obtener la mejor. Para llevar esto a cabo
utiliza diferentes funciones, destacando el “indice de Gini” y “Ganancia de informacion”, que utiliza la conocida
como “entropia”.

El indice de Gini se usa para atributos categoéricos. Intenta estimar la informacion que da cada uno de los
atributos. Para medir la aleatoriedad de incertidumbre de un valor aleatoria se define la Entropia. Calculando
la entropia de cada uno de los atributos se puede calcular la ganancia de informacion del arbol, que se debe
maximizar.

La entropia mide el grado de incertidumbre de una muestra, es decir, la impureza o aleatoriedad que hay en
un conjunto de datos. Una muestra completamente homogénea, en la que todos los datos estan clasificados
de la misma manera, la incertidumbre es minima. En este caso entropia o incertidumbre serd cero. Sin
embargo, una muestra que se ha distribuido de igual manera, es decir, que cada clasificacion que hay tiene
el mismo nimero de ejemplos, tendria una incertidumbre maxima. En este caso la entropia o incertidumbre
seria 1.

Decir que la entropia es cero, es lo mismo que decir que la impureza es cero. Cuando una muestra contiene
el mismo namero de ejemplos positivos y negativos la entropia es 1. En el caso de que la muestra contenga
un namero diferente de ejemplos positivos y negativos la entropia estara entre 0 y el 1. En las muestras cuanto
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menor sea la entropia, mejor sera nuestro modelo.
La entropia es una medida de informacién, o mas bien falta de ella. Calcula las ganancias de informacién
haciendo una divisién. Esto mide cémo reduce la incertidumbre cada etiqueta.

Antes de entrenar el modelo se ha de realizar un preprocesamiento de los datos. (igual hay entradas que nos
sobran).

El sobreajuste (overfitting) y el subajuste (underfitting) son problemas que se pueden dar en los modelos de
machine learning, pero que pueden ser evitados, 0 al menos reducir.
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X O . O - 0
X" o Xx o Xx/ %o
x 9:X xQ X X/
X0 x X6 X L./X/0
. > > 1 >

Subajuste Apropiado Sobreajuste
llustracion 6. Conceptos de subajuste, apropiado y sobreajuste.Fuente:
www.epicalsoft.com

El sobreajuste se produce cuando el modelo se adapta bien a los datos de entrenamiento, pero no a los datos
de prueba, en este caso el modelo tendra una varianza alta.

Sin embargo, el subajuste se produce cuando nuestro modelo no tiene suficientes datos de entrenamiento y
no es capaz de generalizarlos, en este caso el modelo tendra un alto sesgo o bias (lo que te separas de la
linea)

En muchos algoritmos se puede introducir regularizacidon y modificar sus parametros (entropia, gini...), utilizar
validacion cruzada y la deteccién temprana.

La deteccion temprana es cuando entrenas repetidamente un modelo se va observando si el rendimiento del
modelo mejora o no. El modelo tendrd mejor rendimiento en los datos de entrenamiento conforme van
aumentando las iteraciones, pero puede tener un bajo rendimiento en los datos de prueba. Si esto pasa, hay
que detener las iteraciones de entrenamiento para que no se produzca un ajuste excesivo.

La Validaciéon Cruzada o k-fold Cross Validation consiste en tomar los datos originales y crear a partir de ellos
dos conjuntos separados: un primer conjunto de entrenamiento (y prueba), y un segundo conjunto de
validacion.

Luego, el conjunto de entrenamiento se va a dividir en k subconjuntos y, al momento de realizar el
entrenamiento, se va a tomar cada k subconjunto como conjunto de prueba del modelo, mientras que el resto
de los datos se tomara como conjunto de entrenamiento.

Este proceso se repetira k veces, y en cada iteracion se seleccionara un conjunto de prueba diferente,
mientras los datos restantes se emplearan, como se menciond, como conjunto de entrenamiento. Una vez
finalizadas las iteraciones, se calcula la precision y el error para cada uno de los modelos producidos, y para
obtener la precision y el error final se calcula el promedio de los k modelos entrenados.

Una vez se cuenta con esta precision promedio para un modelo, se puede repetir entonces el procedimiento
del Cross Validation para todos los demas modelos de clasificacién que se estén evaluando, y se seleccionara
al final aquel que produzca el mejor valor de precisién y menor error promedio.

El primer andlisis llevado a cabo es un andlisis exploratorio de los datos. A continuacion, se definen las
entradas (features o inputs) y las salidas (targets) siendo estas Ultimas las coberturas de Quercus tanto al
70% como al 30% como la inexistencia de la especie analizada. Los inputs hacen referencia a todos los
parametros analizados, tanto los climaticos como los fisicos, asi como los geomorfolitoloégicos, siendo
descartados algunos de ellos en el analisis exploratorio de los datos.
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4. RESULTADOS

En este apartado se expondran los resultados de los modelos de estadisticos. Los resultados de los
parametros analizados se deciden colocar en la introduccion.

Una vez cargadas las librerias necesarias para llevarla a cabo el andlisis estadistico se elabora una
tabla de presentacion de datos donde aparecen reflejados los mismos:

P.Enero |TMEnero |[tm Enero |pendiente |Altitud |orientacidon |Quercus
Count 339 339 339 339 339 339 339
mean 32,78 7,49 -1,60 33,14 | 156,07 170,67 1,17
std 3,77 0,55 0,58 12,77| 43,63 87,24 0,89
min 25,00 6,10 -2,80 2,86 52,00 1,10 0,00
25% 31,00 7,10 -1,90 24,64 122,00 105,60 0,00
50% 33,00 7,40 -1,70 32,49| 152,00 165,85 1,00
75% 35,00 7,80 -1,40 40,17 | 190,00 236,23 2,00
max 42,00 8,80 0,00 70,24 | 242,00 359,22 2,00

Tabla 1. Presentacion de datos. Tabla completa en el anexo. Elaboracién propia

Para los datos numéricos, el indice del resultado incluird recuento (count), media (mean), desviacion
tipica (std), minimo (min) y maximo (max), asi como percentil inferior, 50 y superior. Por defecto, el
percentil inferior es 25 y el percentil superior es 75. El percentil 50 es el mismo que la mediana. Las
precipitaciones de cada mes vendran reflejadas por P més el mes, la temperatura méxima por TM y la
minima por tm.

Una vez llevado a cabo en el andlisis exploratorio de los datos, la tabla de input a analizar queda de la
siguiente manera:

OBJECTID | precip_ 01 tmax 01 tmin_01 @ pendiente
1,00 36,00 7,00 -1,90 3,81
2,00 35,00 7,10 -1,90 32,19
3,00 35,00 7,10 -1,90 25,72
4,00 35,00 7,10 -1,90 34,98
5,00 36,00 7,00 -1,90 16,90
6,00 36,00 7,00 -1,90 22,31
7,00 36,00 7,00 -1,90 33,63
8,00 37,00 6,80 -2,20 33,14
9,00 37,00 6,80 -2,20 36,20

10,00 33,00 7,40 -1,60 31,17
11,00 35,00 7,10 -1,90 28,68
12,00 35,00 7,10 -1,90 33,97
13,00 35,00 7,10 -1,90 28,63
14,00 35,00 7,10 -1,90 30,11
15,00 36,00 7,00 -1,90 2,86
16,00 36,00 7,00 -1,90 35,82

altitud  orientacién
176,00 193,43
122,00 108,39
183,00 236,68
113,00 151,77
164,00 198,28
162,00 204,36
121,00 166,02
209,00 267,12
230,00 308,08
186,00 240,11
134,00 173,86
113,00 142,47
143,00 187,87
222,00 330,42
175,00 109,80
110,00 149,85
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17,00
18,00
19,00
20,00
21,00
22,00
23,00
24,00
25,00
26,00
27,00
28,00
29,00 ,,
30,00 &
31,00 "
34,00
35,00

36,00
33,00
33,00
33,00
33,00
33,00
34,00
34,00
34,00
32,00
32,00
33,00
33,00
33,00
36,00
36,00
36,00

7,00
7,60
7,40
7,40
7,40
7,40
7,30
7,30
7,30
7,80
7,80
7,50
7,50
7,50
7,10
7,00
7,00

-1,90 42,09
-1,50 34,59
-1,60 33,14
-1,60 30,65
-1,60 20,27
-1,60 32,33
-1,80 10,82
-1,80 22,61
-1,80 24,07
-1,50 34,32
-1,50 41,03
-1,70 43,71
-1,70 35,96
-1,70 32,49
-2,10 16,36
-2,20 31,49
-2,20 63,94

Tabla 2. Datos de entrada. Elaboracion propia. Tabla completa en el anexo

234,00
211,00
205,00
224,00
211,00
122,00
193,00
191,00
143,00
196,00
110,00
227,00
223,00
126,00
152,00
175,00

82,00

326,91
1,10
8,01

324,39

303,02

108,15

271,27

248,78

175,71

250,98

170,30

284,11

285,95

170,59

165,46

229,07

90,59

En la siguiente tabla se puede ver cémo estan agrupados los datos segun las salidas analizadas:

Cubierta Q.
Cubierta Q.

suber al 30%
suber al 70%
Otras cubiertas

110 datos
60 datos
169 datos

Estos mismos datos se pueden observar en la siguiente gréfica:

160

140 4

120

100

80 A

60 -

40 1

20 A

0

Otros
llustracion 7. Agrupacion de datos segun salidas. Elaboracion propia

70%

Cémo se observa la mitad de los datos pertenecen a datos relacionados con la cubierta vegetal
estudiada mientras el resto pertenecen a otras cubiertas tales como Pinus pinaster, Pinus sylvestris,
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tomillares mixtos, romeral mixto, tomillar mixto, pastizal estacional.

Una vez importada la tabla al programa se realiza una limpieza de datos, donde una de las cosas que
se busca es si alguna de las variables analizadas o de los parametros estudiados, tiene una
desviacién estandar de cero, ya que estariamos ante una constante por lo que no aportaria nada al
modelo. En el area estudiada se observa que ninguno de los parametros analizados cumple con este
requisito por lo que todos los parametros metidos en la tabla seran analizados.

Se estudia la correlacion entre los pardmetros de entrada dando como resultado la siguiente matriz
de correlacion:

v R 035 ocse 01 91 oo 022 016 015 013 024 03 oowrosss om0 a3 ox2 o1 oni 01z 013 013 Gm 03z 011 0072 068 0% 0087 0037 01 011 03 GEs Qo oams 0078
orientacion - --u.u 012 011 013 013 -0.1 -0.0970.0071-0.11 -0.018 0.077 0.13 0.099 -0.057-0.067 -0.052 0.041 -0.06 -0.058 -0.047 -0.048 -0.046 -0.064 -0.054 -0.071 -0.14 -0.12 -0.093-0.095-0.093-0.077-0.074 0.082 -0.1 -0.11 -0.13 -0.13

pendiente 1023 411.nu|snnzsnn39nnzn 016 015 0052 019 011 0048000470

precip.02- 0.1 011 0.026 UK}
precip_03- 01 013 0.0
precip_04 --0.087 0.13 0.0
precip05-0.22 0.1 0.16
precip_06 - -0.16 -0.097 0.15
precip_07 --0.15 0.0071 0.092
precip_08 --0.19 011 0.19
precip_09 --0.14 -0.018 0.11 [
precip_10- 0.1 0.077 0.0
precip_11 --0.087 013 0.0047[]
precip_12 --0.096 0.099 0.0

tmax_01- 0.11 -0.057-0.031 8

tmin_01-0.072 0,14
tmin_02 - 0.08 -0.12 -0.0;
tenin_03 - 0,094 -0.093 -0.043 K
tmin_04 - 0.097 -0.085 -0.04:
tmin_05 - 0,097 -0.093 -0.043 (83
tmin 06 - 0.1 -0.077-0.04

tmin_07 - 011 -0.074 004981
tmin_08 - 0.1 -0.082-0.0:

tmin_09- 0.09 0.1 0.0

llustracion 8. Matriz de correlacion. Elaboracién propia

Gracias a esta matriz se puede observar que los parametros de altitud, orientacion y pendiente estan

poco correlacionados con el resto de las de los pardmetros. Sin embargo, el resto de los parametros
tienen una alta correlacion.

4.1 Reducciéon de dimensionalidad

Al tener pardmetros altamente correlacionados se estudia la posibilidad de una nueva filtracién
finalmente se decide no quitar ninguna entrada debido a que se considera que el coeficiente de
correlacion debe ser mayor de 0,99 para que la entrada sea borrada se considera este coeficiente de
correlacion tan elevado ya que durante el entrenamiento del modelo se han probado diferentes valores

de coeficiente y la precision del modelo era mas baja que la conseguida con este coeficiente de
correlacion.
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4.2 Modelo

Para la realizacion del modelo se hace necesario pasar las etiquetas de la existencia de cobertura de
Quercus a representacién numérica quedando de la siguiente manera:

e Quercus suber en cubiertas de mas del 30%: 0
e Quercus suber en cubiertas de mas del 70%: 1
e Otras cubiertas: 2

Los valores de 0, 1y 2 son dados de forma automatica por el programa.

Una vez aplicada la funcién de evaluacién se ajusta al modelo para que sea lo mas preciso posible y
se define el arbol de decisiones a través de las librerias sklearn.

Se lleva a cabo el modelo de arbol de regresion con profundidad 5, para cuya visualizacion se utiliza
la funcién de export_grafphviz y se convierte de un gréafico a un fichero png, quedando de la siguiente
manera:
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fmax_11<=305
enfropy=1.585
samples = 227
vallie =[75.867, 75,667, 75.667]
class = Ofros
Trug False
precip_04 <=65.5 tmay_12 <= 515
enfropy=0.778 enfropy = 1.375
samples = 60 samples = 167
value =[0.0, 59452, 17.765] value =[75.667, 16.214, 57.901]
tlass =30% tlass = Ofros

precip_11<=415 fmin_07 <= 289.579 tmax_04 <= 305
enfropy = 0.893 entiopy=1.0 entropy = 1.381
samples =49 samples =125 sammples =42

value=[0.0, 39,635, 17.765] value = [49.724, 0.0, 51.9) value =[25.943, 16.214, 5.922)

class = 30% class =T0% class = Otros

tmax_10<=265
enfropy = 0.993
samples =108
value = [49.724, 0.0,40.794]
class = Ofros

entropy =0.982 Itlisali

- enfropy=0978
.&s“__mw o samples =70
vake =00, 3603, 2637 vate =[227, 00, 2241
el dass = 0%

entropy = 0999
sarmples =7
value =[0.0, 3,603, 3.29]
class = 30%

enfropy = 0.957
samples = 40
value =[21619,0.0,13.159)
class = Otros

llustracion 9. Arbol de regresion de 5 niveles. Elaboracion propia
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Durante todo el desarrollo del modelo, se iran probando diferentes niveles de arbol, cuyo desarrollo
se puede consultar en el Anexo.

El siguiente paso realizado es el andlisis del arbol para ver si es posible su mejora. En la grafica se
puede ver un nodo raiz que hace una primera division por las temperaturas maximas en noviembre,
dirigiéndose las salidas a la izquierda por True, las que son menores a 30,5 es decir la clase 70%
gue son las que mas Quercus tienen y a la derecha hacia False para las clases del 30% y de otras
coberturas. En los diferentes niveles se ven divisiones por diferentes tipos tanto de precipitacion,
pendiente, temperaturas minimas etc. Se puede observar que algunas de las hojas finalizan antes
de llegar al ultimo nivel. Esto se debe a que alcanzan un nivel de entropia cero o bien a que tienen
un ndimero de muestras menor al minimo permitido para hacer la separacién (16). La precision
alcanzada por el arbol da unos valores de 81,06%. Un porcentaje de precision bastante elevado
considerando el nimero de muestras analizadas.

A lo largo del estudio se han ido cambiando los parametros de configuracion del arbol para conseguir
un porcentaje de precision mayor. Estos parametros no son los parametros analizados sino los
propios de la funcion tales como la profundidad (max_depth), el nUmero minimo de muestras de hojas
(min_samples_leaf) y el nUmero minimo de muestras por separacion (min_samples_split).

No se consigue mejorar el porcentaje de precision por lo que se da por bueno el arbol anterior. Para
comprobar este modelo de prediccién se lleva a cabo el uso de los datos reservados para test. Estos
datos son los datos de los parametros analizados cuyas salidas de presencia de Quercus suber se
conocen.

El resultado es la siguiente tabla:

OBJECTID | Quercus Prediccién
77
271
225
160
242
330
16
255
65
282
90
176
69
60
171
233
27
200
64 0 0

Tabla 3. Tabla de entrenamiento. Tabla completa en anexo. Elaboracién propia

N OIN|INIOOIOIN|IR|IOIN|IN|PR N O|O|R|O
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La tabla final de prediccion es la siguiente:

OBJECTID |tmin_11 tmax_04 precip_05 |[tmin_03 Quercus

2 3,10 17,10 53,00 2,40 1

3 3,10 17,10 53,00 2,40 1

4 3,10 17,10 53,00 2,40 1

5 3,10 17,10 53,00 2,40 1

6 3,10 17,10 53,00 2,40 1

7 3,10 17,10 53,00 2,40 1

8 3,10 17,10 53,00 2,40 1

9 3,10 17,10 53,00 2,40 1
10 3,10 17,10 53,00 2,40 1
12 3,10 17,10 53,00 2,40 1
13 3,10 17,10 53,00 2,40 1
14 3,10 17,10 53,00 2,40 1
15 3,10 17,10 53,00 2,40 1
16 3,00 17,00 53,00 2,30 1
17 2,90 17,00 53,00 2,20 1
18 3,10 17,10 53,00 2,40 1
19 3,10 17,10 53,00 2,40 1
20 3,10 17,10 53,00 2,40 1
21 3,00 17,00 53,00 2,30 1
22 3,00 17,00 53,00 2,30 1
23 3,00 17,00 53,00 2,30 1
24 2,90 17,00 53,00 2,20 1
25 2,90 17,00 53,00 2,20 1
26 2,90 17,00 53,00 2,20 1
27 2,90 17,00 53,00 2,20 1
29 3,00 17,00 53,00 2,30 1
30 3,00 17,00 53,00 2,30 1
31 3,00 17,00 53,00 2,30 1
32 2,90 17,00 53,00 2,20 1
33 2,90 17,00 53,00 2,20 1
34 2,90 17,00 53,00 2,20 1
35 2,90 17,00 53,00 2,20 1

Tabla 4. Tabla de prediccion. Tabla completa en anexo. Elaboracién propia

La tabla obtenida nos da como resultado el siguiente mapa:
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Mapa 4-1. Mapa de localizacion final. Elaboracion propia

El mapa final da una idea de las posibles localizaciones de una intervencién territorial, con la finalidad de
aunmentar las poblaciones de Quercus suber. Como se puede observar, las cubiertas con Quercus suber al 70%
serian mas propicias situarlas en las zonas de menos altitud, con pendientes menos acusadas y unas litologias
menos duras, en la zona noreste y la parte mas meridional.

En las zonas mas elevadas, con unas pendientes mas pronunciadas y litologias mas duras seran mas
apropiadas para las coberturas con un 30% de Quercus suber.

Este analisis predictivo tan solo da informacion de la viabilidad de las plantaciones desde un punto de vista
climatico y fisico.

5. CONCLUSION

Se han obtenido unos porcentajes de precisién de los datos entrenamiento de un 81,06%. Un
porcentaje bastante bueno, pero los porcentajes de precision que se han obtenido con los datos de
prueba no ha sido tan bueno: un 70,54%. Aunque no es un porcentaje malo teniendo en cuenta la
cantidad de datos con los que se contaba. Probablemente con un mayor nimero de datos se podria
tener un porcentaje de acierto mucho mayor.

En el manejo de gran cantidad de datos cabe la posibilidad de usarlos de forma reactiva, pero gracias
al machine learning, se puede llevar a cabo andlisis proactivos, actuando antes de que existe el
problema, como ya lo hacen las empresas de telefonia movil, por ejemplo, donde se ha pasado de
analizar los datos para la simple facturacién, a encontrar patrones de comportamiento que detectan
clientes en riesgo de darse de baja.

Ese manejo de cantidad ingente de datos no es posible de analizar por una persona para sacar
conclusiones y menos todavia para hacer predicciones. Sin embargo, los algoritmos si pueden
detectar patrones de comportamiento. En la actualidad no se hace necesario ser un experto en datos
para poder aprovechar estas tecnologias. Existen herramientas de uso sencillas y asequibles que
ayudan en el analisis de los datos.
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El mapa final da un margen muy amplio de actuacién sobre el terreno. Se hace necesario afinar el
modelo con datos de humedad, pero las probabilidades de aumentar los especimenes de Quercus
suber en la Sierra de la Virgen son amplias, tanto en manchas con una cubierta de mas del 70%,
como en cubiertas del 30%.

Las primeras son propicias en terrenos mas llanos y con menos altitud, algo que corresponde con la
ecologia de la especie. Cubiertas del 30% es mas probable que se puedan desarrollar en altitudes
mas elevadas.

El aumento de estas dehesas puede ser un punto a favor en la lucha contra la despoblacién rural,
fijando poblacién a partir de la explotacion de corcho.

Uno de los objetivos de los ODS es el desarrollo sostenible, y el cambio de la utilizacién de corchos
de plasticos a corchos naturales sin duda contribuira a ello. Como también a darle una mayor calidad
a la D.O. de Carifiena, de piedras el vino, de piedras el corcho.
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Datos climaticos:
e CRU-TS 4.03 (Harris et al., 2014) downscaled with WorldClim 2.1 (Fick and
Hijmans, 2017).
Recursos web:

e https://aprendeia.com/sobreajuste-y-subajuste-en-machine-learning/
e https://epicalsooft.com

Librerias para pynthon:

e https://scikit-learn.org/stable/index.html, para el analisis de datos predictivos
e https://matplotlib.org/, para la visualizacion de datos
e hitps://numpy.org/, para el calculo de datos de computacion cientifica
e https://pandas.pydata.org/, para el andlisis y
manipulacion de datos
e https://seaborn.pydata.org/, para la visualizacién de
datos estadisticos

llustraciones:
e www.arbolapp.es
o www.freepik.es/home (iconos encinas/pinos y cesped)
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7. ANEXO
7.1 Mapas

LOCALIZACION DEL AREA DE ESTUDIO

LEYENDA
[ Aea de estudio
I Pobizcion
 Comarcas

: Rios

in

Elaboracién: Verdnica Garcia Magalhaes
Fuente: IGN
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7.1 Tablas
Debido al tamafio de todas las tablas, estas se adjuntan en archivo a parte.
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tmax_10 <= 265
entropy = 0.993
samples = 108

value = [49.724, 0.0, 40.794]

class = Ofros

entropy = 0.982 whﬂm_w«m-.nmw.ﬂ%
samples = 6 samples =70
value =[0.0, 3.603, 2.632] value = [22.7, 0.0, 32.241]
class = 30% class = 70%

entropy = 0.999 entropy = 0.957
samples = 7 ue_.sm_ou =40
value = [0.0, 3.803, 3.29] value =[21.619, 0.0, 13.159]
class = 30% class = Otros.



tmax_11 <= 305
entropy = 1.585
samples = 227

value =[75.667, 75.667, 75.667]

class = Otros
g
tmax_10 <= 26.5 tmax_10 <=27.5
!.a.o_& =0.778 entropy = 1.375
samples = 60 samples = 167
value =[0.0, 59.452, 17.765] value = [75.667, 16.214, 57.901]
class = 30% class = Otros

T~

tmax_04 <= 245 tmin_07 <= 289.579 tmax_04 <= 30.5
=0.893 entropy = 1.381
samples =42

value =[25.943, 16.214, 5.922]
class = Otros

value = [49.724, 0.0, 51.98]
class = 70%

tmax_10 <= 26.5
entropy = 0.893
samples = 108

value = [49.724, 0.0, 40.794]
class = Otros

_05 <=11.55

!ﬂﬂo =04978

value = [0.0, 3.603, 2.632] vall lu 7, uoﬂuu..mn 241
class = 30% v nﬁ.u =70% !

entropy = 0.982 entropy = 0.957
samples =6 samples = 40
value =[0.0, 3.603, 2.632] value =[21.619, 0.0, 13.159]
class = 30% class = Otros




tmax_11<=305

entropy = 1.585
samples = 227
value = [75.667, 75.667, 75.667]
class = Otros
precip_04 <= 65.5 tmax_10 <= 27.5
entropy = 0.778 entropy = 1.375
samples = 60 samples = 167
value = [0.0, 59.452, 17.765] value = [75.667, 16.214, 57.901]
class = 30% class = Otros
tmax_04 <= 245 tmin_07 <= 289.579 tmax_04 <= 30.5
entropy = 0.893 entropy =1.0 entropy = 1.381
samples =49 samples = 125 samples =42
value = [0.0, 39.635, 17.765] value = [48.724, 0.0, 51.98] value =[25.943, 16.214, 5.922]
class = 30% class = 70% class = Otros
tmax_10 <= 26.5
entropy = 0.993

samples = 108
value =[49.724, 0.0, 40.794]
class = Ofros

entropy = 0,982
samples =6
value =[0.0, 3.803, 2.632]
class = 30%

entropy = 0.978
samples =70
value =[22.7, 0.0, 32.241]
class = 70%




precip_03 <= 305
gini = 0.667
samples = 227
value = [75.667, 75.667, 75.667]

class = Otros
._.qb.._‘ Aw_mm
precip_11 <=43.176 tmax_08 <= 26.5
gini = 0.354 gini = 0.584
samples = 60 samples = 167
value =[0.0, 59452, 17.765] value = [75.667, 16.214, 57.901]
class = 30% class = Otros

— T~

precip_0B <= 68,935

gini = 0.482 &
samples = 15 umﬂ._a..._n_uu.mu&mw#
value = [0.0, 5.405, 7.896] value = [52.967, 16.214, 17.107]
class =70% class = Otros
— tmin_10 <= 43.5 = tmax_08 <= 28.5
—n I g T
value = [0.0, 3.603, 4.606] value = [21 619, 0.0, 15.791) | | Value =[3.243,1081,1.316] | | 0 iP5 E 208 45 701
class = 70% mu_»um O.Sm ! n_nuu 30% T..u_-n = Otros !

gini = 0.593

samples = 9

value = [4.324, 5.405, 1.316]
class = 30%

v-ﬁn_-. oN <=345
gini = 0.49
samples = 35
value =[11.89, 0.0, 15.791]
class = 70%
gini = 0.425
samples = 19
value =[11.89, 0.0, 5.264]
class = Otros

gini = 0.491
samples = 27

value =[12.971, 0.0, 9.87]
class = Otros



=aifipies = LU
class = 30%

tmin_02 <= 415
=0.893
samples = 49
value = [0.0, 39.635, 17.765]
class = 30%

entropy = 0.982
samples = 6
value = [0.0, 3.603, 2.632]
class = 30%

entropy = 0.999

samples =7 samples = 40
value = [0.0, 3.603, 3.29] value =[21.619, 0.0, 13.159]
class = 30% class = Otros

value =[0.0, 59.452, 17.765]

tmax_01<=17.15
entropy = 0978
samples = 70
value = [22.7, 0.0, 32.241]
class =70%

=allipies = 107 P

Tm_:o =[75.667, 16.214, 57.901)

class = Otros

precip_06 <= 289.579 tmin_11 <= 305
entropy = 1.0 entropy =1.381
samples = 125 samples =42

value =[49.724, 0.0, 51.98]
class = 70%

value = [25.943, 16.214, 5.922]
class = Otros

tmax_08 <= 26.5
entropy = 0.993

samples = 108
value = [49.724, 0.0, 40.794]
class = Otros

entropy = 0.957

precip_03 <= 305
gini = 0.867
samples = 271

class = 70%

value = [90.333, 90.333, 90.333]

samples =40
value =[0.0, 29.497, 15.825]
class = 30%

precip_11 <=41.818
gini = 0.349
samples = 29
value = [0.0, 29.497, 8.572]
class = 30%

samples =8
value = [0.0, 3687, 3.956]
class =70%

tmax_08 <= 26.5

gini = 0.575

éwm
samples = 203

value = [90.333, 16.592, 71.871]
class = Otros

T

precip_06 <= 68.935
gini = 0.547
samples = 105
value = [63.765, 16.592, 23.737]
class = Otros

tmin_04 <= 11.65

gini =0511 precip_06 <= 264472

qi 49 samples = 13 gini = 0.455
value = [25 B, 0.5.19 1271 | [RelbesEAES 062 657) (RS nﬂnla_.m_.- 5531, 21 1
o (o, class = 30% BT ki 2

class = Otros class = Otros

precip_02 <= 34.5
%ﬁ- 0.487

samples = 42
value =[13.816, 0.0, 19.122]
class = 70%

gini = 0.451
samples = 24
value = [13.818, 0.0, 7.253]
class = Otros

mn:..u_mw =9
value = [4.251, 5,531, 1.319]
class =30%
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