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Resumen

La estimacion de la calidad de estacion es una de las claves de la modelizacion de la produccion
forestal. Dado que la productividad de las estaciones forestales estd cambiando es clave disponer de
sistemas adaptativos que permitan predecir de forma dinamica la calidad de estacion. Las técnicas
de aprendizaje automatico (conocidas en inglés como machine learning) permiten que la clasificacion
de entes (en nuestro caso las estaciones forestales) se haga de forma dinamica. A partir de un
conjunto de datos de Pinus sylvestris L. en el Alto Valle del Ebro, se han desarrollado procedimientos
de aprendizaje supervisado para clasificar la calidad de estacion mediante regresion logistica
multinomial, analisis discriminante lineal y el procedimiento de Bayes ingenuo (naive Bayes) a partir
de datos edéficos. El modelo seleccionado se base en el procedimiento Bayes ingenuo y clasifica
correctamente, mediante un procedimiento de validacion cruzada, el 64,3% de las observaciones a
partir de la concentracion de potasio (transformada mediante las raiz cuadrada) y el porcentaje de
materia organica.

Palabras clave
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1. Introduccion

Los modelos de crecimiento y produccién forestal dependen en gran medida de una
clasificacion adecuada de la productividad de la estacién. Las curvas de calidad en las que a partir de
la altura dominante (Ho) y la edad del rodal puede estimarse la calidad de estacién son el método
habitual para calcular el indice de sitio (Skovsgaard y Vanclay, 2007) Sin embargo este método
asume la estabilidad en la productividad de la estacion forestal y la disponibilidad de éarboles
adecuados para medir la altura dominante. En los rodales donde se han aplicado cortas por
dimension (huroneo o floreo) no se puede asegurar una correcta medicion de la altura dominante por
falta de arboles que hayan pertenecido al estrato dominante durante toda su vida (Bravo y Montero,
2001) Ademas, la estabilidad de la calidad de estacién en el tiempo también esta considerada como
no adecuada (Spiecker et al, 1996) lo que es cada vez mas plausible dada el cambio climatico que
estamos observando (IPCC, 2014) Por tanto cuando se quiere predecir la calidad de estacién a largo
plazo no debieran emplearse las curvas de calidad sino métodos de clasificacion basados en
variables ambientales. Estos métodos de clasificacion a partir de datos ambientales han sido
desarrollados en los Ultimos anos para diversos tipos de masas forestales en el mediterraneo
occidentela como pinares naturales de Pinus sylvestris L. en el Alto Valle del Ebro (Bravo y Montero,
2001) y de Pinus pinea L. en Huelva (Bravo-Oviedo y Montero, 2005), repoblaciones de Pinus pinea L.
en Calabria, Italia (Bravo et al, 2011), Pinus sylvestris en los paramos acidos de Castilla y Ledn (Bueis
et al, 2016) o de Pinus radiata Ait. en Galicia (Sanchez-Rodriguez et al, 2002) o alcornocales (Quercus
suber L.) en Portugal (Paulo et al, 2015).
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Las aproximaciones estadisticas utilizadas en estos estudios para clasificar las calidades de
estacion ha sido fundamentalmente el analisis discriminante lineal (Bravo y Montero, 2001, Bravo-
Oviedo y Montero, 2005, Bravo et al, 2011, Bueis et al, 2016) pero también se ha utilizado la
regresion lineal multiple (Sanchez-Rodriguez et al, 2002) o la regresién por minimos cuadrados
parciales (Paulo et al, 2016).

Sin embargo, recientemente se ha producido un incremento notable del uso de los métodos de
clasificaciéon en el campo de la inteligencia artificial para la identificacion de patrones (p.ej.,
mercadotecnia, deteccion de spam en el correo electronico, fraudes bancarios, deteccion de
enfermedades tanto en humanos como en animales,...) Entre estos métodos de clasificacion destaca
el uso del Bayes ingenuo o Naive Bayes, la regresion logistica multinomial y el analisis discriminante
lineal.

2. Objetivos

El objetivo de este trabajo es determinar cual es el método de aprendizaje automatico mas
adecuado para la clasificacion de rodales de Pinus sylvestris L. en el Alto Valle del Ebro en calidades
de estacion a partir de datos edaficos. Para cumplir este objetivo se han desarrollado 127 modelos
diferentes mediante tres métodos diferentes de clasificacion: Bayes ingenuo, regresion logistica
multinomial y analisis discriminante lineal.

3. Metodologia

Area de estudio

Los datos fueron obtenidos en pinares de Pinus sylvestris L en la zona de transiciébn conocida
como Alto Valle del Ebro entre las comarcas del Valle de Losa (Burgos) y de Valdegovia/Gaubea
(Alava/Araba) situados entre 700 y 900 metros sobre el nivel del mar. El clima predominante es una
transicion entre los tipos mediterraneo y atlantico sin sequias ni heladas intensas y con una
precipitacion anual promedio de 787 mm de los que 123 mm corresponden a precipitaciones
estivales y una temperatura promedio anual de 11,2 °C. Lo suelos son calcareos con profundidad
entre 10y60cmypHde 6,5a 8,4

Selvicultura aplicada a los pinares estudiados

Hasta principios del siglo XX el método de ordenacién aplicado ha sido el de tramos
permanentes y las cortas de regeneracion por aclareos sucesivos y uniformes con turno de 88 anos y
periodo de regeneracion de 22 ainos, se mantuvo la aplicacion de las cortas por dimension (huroneos
o floreos)

Datos

Se han utilizado 28 parcelas procedentes de un estudio previo sobre calidad de estacion
(curvas de calidad y regla discriminante) en las masas objeto de estudio (Bravo y Montero, 2001) En
cada una de las parcelas se determind el indice de sitio (IS), definido como la altura dominante a los
100 anos, a partir de las curvas de calidad desarrolladas por Bravo y Montero (2001) Las 28 parcelas
representan las cuatro calidades definidas: IS 14 metros (15 parcelas), 17 metros (4 parcelas), 20
metros (5 parcelas) y 23 metros (4 parcelas) Se utilizaron ademas los datos edaficos (tabla 1)
obtenidos a partir de una muestra de los primeros 10 cm de acuerdo con lo propuesto por Jokela et al
(1988) Las muestras de suelos se analizaron para determinar su textura (porcentajes de arena,
arcilla y limo) siguiendo el método propuesto la Sociedad Internacional de Ciencias del Suelo (ISSS)
Ademas se determinaron los porcentajes de carbonatos, caliza activa y materia organica; fésforo en
partes por millon (ppm) segln el método Olsen, potasio en ppm utilizando acetato amoénico 1 N,
calcio, magnesio y sodio en meq/100 g utilizando también acetato amoénico 1 N, Capacidad de
Intercambio Catiénico (CCC), pH y conductividad en mmhos/cm.
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Tabla 1. Numero de muestras, valores medios, maximo y minimo y desviacion tipica de las variables edaficas medidas en

las parcelas en que se ha podido determinar el Sl.

VARIABLE Media Desuv. tipica Maximo Minimo

Arena (%) 62,08 14,06 85,23 37,05
Limo (%) 20,06 9,13 37,40 6,75
Arcilla (%) 16,80 8,67 34,85 5,35
P (ppm) 3,50 4,48 23,00 1,00
K (ppm) 140,32 97,59 445,00 19,00
Ca (meqg/100g) 16,91 13,69 49,40 0,20
Mg (meq/100g) 0,19 0,21 0,60 0,00
Na (meqg/100g) 0,84 1,08 4,95 0,05
Carbonatos (%) 3,37 5,49 18,00 0,00
Materia org. (%) 4,89 2,06 10,30 1,10
CCC (meq/100g) 19,16 8,56 34,40 5,50
pH 6,26 1,57 8,30 3,60
Conductividad (mmhos/cm) 0,19 0,11 0,41 0,02

Analisis estadistico: normalidad y correlacion

Se ha tomado como base el analisis de normalidad (mediante el test de Shapiro-Wilk), tanto de
variables originales como transformadas mediante la raiz cuadrada, y correlacion (mediante el
coeficiente de Pearson) entre variables explicativas realizado por Bravo y Montero (2001) por lo que
se ha partido de solo cinco variables candidatas (tablas 2 y 3) para los diferentes métodos de

clasificacion ensayados.

Tabla 2. Probabilidades de aceptacion de la hipétesis nula del test de normalidad de Shapiro-Wills. En negrita se indican los

casos en que la variable se distribuye normalmente.

VARIABLE X \/(X)

Arena 0,3115 0,2853

Limo 0,1909 0,3064

Arcilla 0,0436 0,3055

P 0,0001 0,0001

K 0,0058 0,7296

Ca 0,0038 0,0488

Mg 0,0001 0,0001

Na 0,0001 0,0040

Carbonatos 0,0001 0,0001

Materia organica. 0,5217 0,5211

CCC 0,1117 0,0354

PH 0,0048 0,0028

Conductividad 0,2831 0,4260
Tabla 3. Correlacion entre las variables edaficas, normales o normalizadas.
Variables Arena Limo \(Arcilla)  V(K) Mat.org. CCC Conduct.
Arena 1,00000 -0,77622 -0,75655 -0,63352 -0,07854 -0,28235 -0,65050
Limo 1,00000 0,41586 0,67842 0,32249 0,48531 0,72451
\/(Arcilla) 1,00000 0,53364 0,00948 0,11875 0,48101
\/(K) 1,00000 0,33484 0,39082 0,53741
Materia organica 1,00000 0,49158 0,54512
CCC 1,00000 0,37980
Conductividad 1,00000
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Analisis estadistico: métodos de clasificacion

Para poder clasificar las observaciones en cada una de las cuatro clases de indice de sitio
descritas se han utilizado tres métodos de clasificacion: naive Bayes o Bayes ingenuo, analisis
discriminante lineal y regresion logistica multinomial. Todos los métodos de clasificacion se han
analizado con el paquete estadistico R (R Core Team, 2016) y los paquetes MASS (Venables y Ripley,
2002), e1071 (Meyer et al, 2015) y nnet (Venables y Ripley, 2002)

Bayes ingenuo (naive Bayes)

El método de clasificador Bayes ingenuo (Hastie et al, 2013 y en Hand y Yu, 2001 se puede
obtener una revision sobre este método) se basa en el teorema de Bayes y la independencia de las
variables explicativas en nuestro caso fundamentada porque no se han introducido de forma conjunta
variables que presentasen una alta correlacion (tabla 3) La probabilidad de que una observacion
pertenezca a una clase determinada k (en nuestro caso a una calidad de estacion) es igual a:

P(Cioar%n) PGy, ) )
PP Cr X)) POy o X)

p(Ckall ""xn) =

Donde Ck son las clases definidas (en nuestro caso 4 calidades de estaciéon), xi son las
variables independientes y p son las probabilidades de ocurrencia. p(Cy x4, ..., X,,) €S la probabilidad
de ocurrencia, a priori, de cada clase (en nuestro caso la proporciéon de cada calidad de estacion
obtenida a partir del muestro), p(x4,...,x,) €s constante para cada conjunto de datos y la
probabilidad condicional de las k clases definidas , si consideramos independencia entre las
variables, se calculara como:

p(Cx) H?:1 p(x;|Cy)
P(X1, o) X0)

p(Cklxll L] xn) =

La regla de clasificacion en este caso es asignar cada observacion a la clase con probabilidad
condicional de asignacién mas alta, es decir a la mas probable.

Analisis Discriminante Lineal
El método de analisis discriminante linear se basa en que la distribucion de las variables es
normal, con igual matriz de covarianzas entre grupos y independientes entre ellas (Hastie et al, 2013,
James et al, 2015). Se buscan direcciones que maximicen el cociente de Rayleigh (dispersion entre
grupos/dispersion dentro de un grupo) para ello se estima la dispersién dentro de cada grupo (S,,)
mediante la siguiente expresion:

5w=ii(X—mi)*(X—mi)T

i=1x€C;

Por otro lado la dispersion entre grupos (S;, ) se estima mediante:

c

Sp = ) nylmg —m) x (m; = )"

i=1

Donde m; es la media que representa el centroide de cada grupo i, ¢ es el nUmero de grupos, n;
es el nimero | de observaciones x de cada grupo.

La dispersion total (T) es la suma de estas dos matrices (Sw+Sp). La direccidon que maximiza el
cociente es el autovalor correspondiente al mayor autovector de T-1*B donde B es el valor real de la
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dispersion entre grupos que se estima mediante la varianza muestral Sy. Se repite el proceso hasta
obtener todos los ejes discriminantes. Después se proyectan los centroides de los grupos en el
hiperplano definido. Asi dada una nueva observacion esta se proyecta en el hiperplano y se asigna al
grupo cuyo centroide se encuentre mas cerca utilizando (como norma general) la distancia de
Mahalanobis.

Regresion logistica multinomial
La regresion logistica (Hastie et al, 2013) permite calcular la probabilidad de pertenencia a
cada una de las k clases definidas mediante k-1 modelos logisticos que permiten cada uno
determinar la probabilidad de pertenencia a una clase determinada y al restar a 1 la suma de todas
ellas obtener la probabilidad de pertenencia a la Ultima clase. Se puede expresar de esta forma:

1

PiT1ye?
Donde p; es la probabilidad de que una observacién pertenezca a las clases 1,2,... k-1y Z es
una funcioén lineal que se ajusta para cada k-1 clases definidas

Z=Po+ Z Bixi
La probabilidad de pertenencia a la clase k se calcula comop, =1 — ¥ p;

Analisis estadistico: seleccion de modelos y comparacion

Para cada uno de los procedimientos descritos se ha seleccionado el mejor modelo de entre los
127 posibles (valor que se obtiene al combinar las siete variables de todas las formas posibles, desde
una variable sola hasta las siete de forma conjunta) mediante la validacion cruzada al clasificar cada
observacion con el modelo ajustado con todas las observaciones menos esa (leave-one-out) La
proporcion de aciertos globales (Ag), en todas las clases, se ha utilizado para seleccionar los mejores
modelos dentro de cada procedimiento y posteriormente se ha refinado esta seleccion teniendo en
cuenta las tasas de acierto por grupos (nimero de observaciones de una clase correctamente
clasificadas partido por todas las observaciones de esa clase). Ademas se ha utilizado la precisién por
clases que se calcula como el nimero de predicciones correctas (se clasifica como perteneciente a
esa clase observaciones que pertenecen a la misma) de la clase dividida por el total de las
predicciones en esa clase (tanto si pertenecen a ella como si no). Finalmente los modelos
seleccionados para cada procedimiento se han comparado de la misma forma entre ellos y para el
mejor modelo se ha calculado el coeficiente de Kappa (K) de Cohen (1960) definido en este caso a
partir de la proporcion de la calidad mas frecuente (Ps):

Ag —P
k=-"2_1
1-P

4. Resultados

Mediante las tres técnicas ensayadas (Bayes ingenuo, analisis discriminante lineal y regresion
logistica lineal) se han extraido los cuatro mejores modelos a partir del valor de aciertos globales (Ag)
y en caso de empate entre modelos se han incluido todos con el mismo valor (tabla 4). La regresion
logistica multinomial presenta el mayor acierto global cuando se utilizan como variables explicativas
la conductividad y la raiz cuadrada del porcentaje de arcilla (modelo 15 en la tabla 4). Sin embargo,
para la calidad de estacion 17 no predice ninguna observacion y por tanto el modelo presenta una
carencia grave ya que ningln rodal es clasificado en esa calidad. Los mejores modelos que no
presentan este problema son los modelos 5, 8 y 13. De entre ellos el modelo 5, estimado mediante el
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método de Bayes ingenuo, es el que presenta un mayor valor de aciertos globales (64,3%) y unas
tasas de aciertos globales por calidades razonables (entre 0,25, para calidad 17, y 0,80 "“para la
calidad 14). Ademas la precision por clases (tabla 3) oscila entre 1 para las calidades 17 y 23y 0,333
para la calidad 20. Las variables explicativas del modelo 5 son la materia organica y la raiz cuadrada
del potasio.

Tabla 4. Proporcién de aciertos globales y por clase (A), precision por clases (P) y variables explicativas para los cinco
mejores modelo obtenidos para cada uno de los procedimientos. Los subindices denotan los valores globales (G) y por
indice de Sitio (23, 20, 17 y 14 metros de altura dominante a los 100 anos) na significa que no hay predicciones para esa
clase y por tanto el denominador de la precision es igual a cero.

Modelos AG A14 A17 A20 A23 P14 P17 P20 P23 Variables

explicativas

Bayes Ingenuo (Naive Bayes)

1 0,571 0,867 0,25 0,00 0,50 0,65 0,333 0,00 0,50 \/(Arcilla), \/(K)

2 0,571 0,80 0,5 000 0,50 0,75 0,667 0,00 0,50 Arena, \/(Arcilla),
V(K),
Conductividad

3 0,607 0,933 0,00 0,00 0,75 0,609 na 0,00 0,75 \/(Arcilla),
Conductividad

4 0,607 0,933 0,25 0,00 0,50 0,636 1 0,00 0,50 \/(Arcilla), \/(K),
Conductividad

5 0,643 0,80 0,25 0,40 0,75 0,667 1 0,333 1 \/(K), Materia
organica

Analisis Discriminante Lineal

6 0,607 0,933 0,00 0,00 0,75 0583 na na 0,75 Conductividad

7 0,607 0,867 0,25 0,00 0,75 0,591 0,50 na 0,75 \/(Arcilla),
Materia
organica

8 0,607 0,80 0,50 0,00 0,75 0,632 0,667 0,00 0,60 \/(Arcilla),
Conductividad

9 0,643 1,00 0,00 0,00 0,75 0,6 na na 1,00 Materia
organica

Regresion Logistica Multinomial

10 0,607 1,00 0,00 0,00 0,50 0,652 na na 0,40 \/(K)

11 0,607 0,933 0,00 0,00 0,75 0,657 0,60 0,00 0,60 Conductividad

12 0,607 0,733 0,75 0,00 0,75 0,647 0,60 0,00 0,60 \/(Arcilla), \/(K),
Conductividad

13 0,607 0,733 0,75 0,00 0,75 0,647 0,60 0,00 0,60 \/(Arcilla), CCC,
Conductividad

14 0,643 1,00 0,00 0,00 0,75 0,60 na na 1,00 Materia
organica

15 0,679 0,867 0,75 0,00 0,75 0,684 0,75 na 0,60 \/(Arcilla),
Conductividad

A partir de la matriz de confusién (tabla 5) del modelo Bayes ingenuo a partir de la materia
organica y la raiz cuadrada del potasio (modelo 5) se puede observar que la prediccion de la clase de
indice de sitio 17 solo se clasifica correctamente en un 25% de las ocasiones mientras que para la
clase 14 lo hace correctamente un 80% de las ocasiones.
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Tabla 5 Matriz de confusion del modelo 5, estimado mediante Bayes ingenuo para clasificar la calidad de estacion
de rodales de Pinus sylvestris L. en el Alto Valle del Ebro.

Calidad de estacién predicha
14 17 20 23
. 14 12 0 3 0
Colate | 37|11
real 20 3 0 2 0
23 1 0 0 3

5. Discusion

La mayor parte de los métodos de clasificacion funcionan mejor cuando el nimero de datos
utilizados para su ajuste es alto. En la mayor parte de los trabajos de clasificacion de la calidad de
estacion el nimero de observaciones disponibles es bajo, habitualmente entre 30 y 50 observaciones
(p.€j., Bravo y Montero, 2001, Sanchez et al, 2002, Bravo-Oviedo et al, 2005 o Bueis et al, 2016) pero
con notables excepciones como el trabajo de Paulo et al (2015) que se basa en 100 observaciones.
En cualquier caso lejos de los valores habituales para estos métodos en otros campos cientificos. En
este trabajo la tasa de acierto global (64,3%) no esta lejos de las obtenidas en trabajos similares que
habitualmente esta entre el 60 y el 75% (ver por ejemplo, Bravo y Montero, 2001, Bravo et al, 2011 o
Bueis et al, 2016) pero con gran variabilidad entre calidades llegando en algunos casos a tasas de
acierto del 100 %. Sin embargo estos valores no tienen en cuenta que la validacién cruzada, método
habitualmente utilizado para estimar la tasa de acierto global, devuelve un porcentaje de acierto
optimista, con gran varianza (debido a muestras de datos pequenas y modelos con covarianza alta
entre ellos ya que solo difieren en una observacién en su entrenamiento) y que en muchos casos la
estructura de los datos (con una proporciéon elevada de datos en una calidad de estacion) hace que la
asignacion de todas las observaciones a una misma calidad (la mas frecuente) ya supere el 50 % de
tasa de acierto global. Ademas, estas tasas de acierto estan influidas por el nimero de calidades
definidas en cada trabajo (siendo mas alta la tasa de acierto global cuando se definen menos
calidades de estacion). Para corregir este sesgo optimista, se puede calcular el coeficiente de Kappa
de Cohen (1960) que es la proporcién de asignacidn correctas corregida por el nimero que se
hubiese obtenido si hubiésemos asignado todas las observaciones a la calidad mas frecuente. Este
coeficiente puede tomar valores entre -1 y 1; si el valor es negativo indica que el método de
clasificacion es peor que el azar, O que es igual que el azar y 1 que la asignacion es perfecta. En
nuestro caso el coeficiente de la Kappa de Cohen (1960) es igual a 0,2309. Es decir que es el
método seleccionado es un 23,09 % mejor que hacer la asignacion a la calidad mas frecuente. Se
pueden obtener mejores resultados si se definen menos clases de calidades de estacion y si las
clases estan representadas de forma equilibrada. Con este mismo conjunto de datos y también
cuatro calidades, Bravo y Montero (2001) obtuvieron un coeficiente de Kappa de Cohen igual a
0,1624. Usando datos con una distribucion mas equilibrada de datos por clases diamétricas se
obtienen valores de coeficiente de Kappa de Cohen (k) mas alto como en el caso de Bravo et al
(2011) que, en pinares de Pinus pinea en Calabria y 3 calidades de estacion, obtuvieron un valor de
k igual a 0,3778 mientras que Bravo-Oviedo y Montero (2005), también en masas de pino pinonero
pero en Huelva y solo dos calidades, obtuvieron un valor de 0,4584. Finalmente, en rodales de pino
silvestre en los paramos acidos de Castilla y Ledn, Bueis et al (2016) alcanzaron un valor de k igual a
0,5233. Es relevante senalar que este coeficiente (Cohen, 1960) es extremadamente conservador
(muy duro) cuando la muestra es muy pequena ya que asume que los valores obtenidos
muestralmente representan fielmente la poblacién. Cohen (1960) sugirid que la interpretacion del
coeficiente Kappa debiera ser el siguiente: k < O indica que no existe acuerdo, k entre 0,01 y 0,20
acuerdo nulo o bajo, entre 0,21 y 0,40 acuerdo débil, entre 0,41 y 0,60 acuerdo moderado, entre
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0,61y 0,80 acuerdo sustancial y entre 0,81 y 1 acuerdo casi perfecto. Como se puede deducir en los
estudios forestales analizados (incluyendo el presente) el acuerdo puede clasificarse entre débil y
moderado.

Los métodos ensayados estan entre los mas populares para la clasificacion de observaciones
en grupos. Cuando las clases estan bien separadas respecto a las variables explicativas (no es
nuestro caso) y el nimero de observaciones en cada clase y los predictores se distribuyen
normalmente (como es en nuestro caso), el analisis discriminante lineal permite asignar a las
observaciones de una forma mas estable que la regresion logistica multinomial (James et al, 2015)
Una alternativa a estos métodos es el analisis discriminante cuadratico que funciona mejor cuando se
dispone de pocas observaciones ya que no asume que la frontera de discriminacién tenga una forma
determinada (James et al, 2015)

Desde un punto de vista practico la clasificacién de los rodales por calidades puede hacerse
mediante un grafico (fig. 1) donde se representen las calidades o mediante el calculo de la
probabilidad de clasificacion en cada una de las calidades a partir de los valores promedio y
desviacion tipica de las variables explicativas (tabla 6) asumiendo su distribucién normal.

POTASIO

8-

H 1 H
MO

Figura 1. Clasificacion por calidades (indice de sitio) usando la materia organica (%) y la concentracién del potasio,
no transformado, (en ppm) en rodales de pino silvestre en el Alto Ebro (norte de Espana)

Tabla 6 Promedio y desviacion tipica (entre paréntesis) para cada una de las calidades de estacion de las variables
que se incluyen en el modelo (5) desarrollado mediante Bayes ingenuo para clasificar la calidad de estacion de rodales de
Pinus sylvestris L. en el Alto Valle del Ebro.

indice V(K) Materia organica
de sitio ppm %
14 13,11 (3,54) 5,26 (1,59)
17 9,36 (1,60) 6,65 (2,88)
20 9,74 (4,20) 4,38 (0,95)
23 7,65 (3,52) 2,35 (1,79)
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6. Conclusiones

Se han desarrollado reglas de clasificacion de calidades de estacion mediante tres métodos
diferentes (Bayes ingenuo, analisis discriminante lineal y regresion logistica multinomial) con datos de
pinares de pino silvestre en Alto Valle del Ebro. EI modelo estimado mediante Bayes ingenuo que usa
como variables independientes el porcentaje de materia organica y la raiz cuadrada de la
concentracion del potasio (en ppm) es el mas adecuado para clasificar los rodales por calidades de
estacion. La definicion de la calidades, tanto en nimero como en limites de separacion, y el equilibrio
entre las muestras por cada una de ellas tiene impacto positivo (cuanto menor es el nimero de
clases y mayor es el equilibrio entre clases) sobre la mejora de la precisién global (menor tasa de
error) del modelo.
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