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RESUMEN

El conocimiento sobre la distribucion de las clases de fertilidad de un suelo es un insumo esencial en
la agricultura de precision, y factor de interés para la toma de decisiones sobre el manejo del suelo. En
este estudio se realizé la evaluacion de la fertilidad del suelo a través de la distribuciéon espacial de
mapas tematicos de propiedades individuales y la posterior integracion en un modelo de cartografia
digital de clases locales de fertilidad, como bases fundamentales para la implementacion de planes de
fertilizacion y enmiendas ajustadas al estatus del suelo y a los requerimientos del cultivo. Para la
evaluacion de la fertilidad se realizd un muestreo sistematico superficial en 70 sitios en terrenos del
Campo de produccion “Agronomia” de la Universidad Nacional de los Llanos Centrales “Romulo
Gallegos”, sector El Castrero, municipio Juan German Roscio, estado Guarico, Venezuela. Se
analizaron diez variables del suelo: pH (1:2,5), conductividad eléctrica (1:5), materia organica, fésforo
disponible, potasio asimilable, calcio y magnesio disponible, y las cantidades relativas de arena, limo y
arcilla. Los mapas de propiedades del suelo se produjeron mediante un andlisis geoestadistico y la
interpolacién por kriging ordinario, y para la generacién de las clases de fertilidad del suelo se aplicaron
técnicas de inteligencia artificial basada en un sistema de clasificacion por redes neuronales artificiales,
con el algoritmo FKCN (red de agrupamiento difuso de Kohonen o Fuzzy Kohonen Clustering Network)
mediante la interpolacion de los valores de la funcidon de pertenencia a cada una de las clases. La
confiabilidad de los mapas individuales de cada variable del suelo se obtuvo mediante validacion
cruzada con un nivel de confiabilidad superior al 90%, a excepcién de las variables % Arcilla y % Limo
que presentaron una confiabilidad mayor al 85%. La integracion de los mapas de atributos del suelo y
la combinacion de los valores de pertenencia a cada clase produjo un mapa integrado por cinco
categorias de fertilidad de suelo. EI modelo final de clases digitales de fertilidad de suelos present6 una
confiabilidad equivalente al 86%, lo que indicé un alto grado de homogeneidad dentro de las clases de
suelo obtenidas con fines de fertilidad.

Palabras clave: Cartografia digital de suelo, Fertilidad del Suelo, Red neuronal difusa, Algoritmo
FKCN.

DIGITAL SOIL MAPPING OF FERTILITY CLASSES WITH FUZZY NEURAL
NETWORK TECHNIQUES

ABSTRACT

Knowledge about the distribution of soil fertility classes is an essential input in precision agriculture, and
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a factor of interest for soil management decisions. In this study, soil fertility assessment was carried out
through the spatial distribution of thematic maps of individual properties and the subsequent integration
into a digital mapping model of local fertility classes, as fundamental bases for the implementation of
fertilization and amendment plans adjusted to soil status and crop requirements. For the evaluation of
fertility, a systematic surface sampling was carried out in 70 sites in the "Agronomy" production field of
the National University of the Central Plains "Romulo Gallegos", El Castrero sector, Juan German
Roscio municipality, Guarico state, Venezuela. Ten soil variables were analyzed: pH (1:2.5), electrical
conductivity (1:5), organic matter, available phosphorus, assimilable potassium, available calcium and
magnesium, and the relative amounts of sand, silt and clay. Soil property maps were produced by
geostatistical analysis and interpolation by ordinary kriging, and artificial intelligence techniques based
on an artificial neural network classification system were applied to generate soil fertility classes using
the Fuzzy Kohonen Clustering Network (FKCN) algorithm by interpolating the values of the membership
function for each of the classes. The reliability of the individual maps of each soil variable was obtained
by cross validation with a reliability level higher than 90%, with the exception of the variables % Clay
and % Silt that presented a reliability higher than 85%. The integration of the soil attribute maps and the
combination of the values of belonging to each class produced a map integrated by five soil fertility
categories. The final model of digital soil fertility classes presented a reliability equivalent to 86%), which
indicated a high degree of homogeneity within the soil classes obtained for fertility purposes.

Keywords: Digital soil mapping, Soil fertility, Fuzzy neural network, FKCN algorithm.

INTRODUCCION

La fertilidad del suelo es una importante cualidad que resulta de la interaccion entre
las caracteristicas fisicas, quimicas, bioldgicas y bioquimicas del medio edafico, la
cual consiste en la capacidad de suministrar todas las condiciones necesarias para
el crecimiento y desarrollo de las plantas. A su vez, el conocimiento de la variacion
espacial de la fertilidad del suelo en los campos agricolas es un aspecto fundamental
para la definicion del establecimiento de parcelas productivas homogéneas, con
fines de manejo de sitio especifico (Srinivasan et al., 2022).

Una fuente de informacion relacionada con la fertilidad son los analisis de suelos que
realizan los laboratorios, los cuales prestan dicho servicio en diversas localidades
del pais. Esta fuente de datos constituye un aporte sobre resultados analiticos de
propiedades del suelo relacionadas con la reaccion (pH), salinidad (conductividad
eléctrica), granulometria (arcilla, arena, limo), materia organica, macroelementos
(Fosforo, Potasio), elementos secundarios (Calcio, Magnesio), microelementos (Zinc,
Cobre, Hierro y Manganeso) y acidez intercambiable (Aluminio, Hidrogeno). Cada
informe de analisis de suelo con fines de fertilidad es una integracién de resultados
que tiene como propodsito el desarrollo de un plan de fertilizacion organica e
inorganica y enmiendas ajustadas al estatus del suelo y a los requerimientos del
cultivo, complementada con el manejo de los factores climaticos o riego y las
actividades agro-culturales.

El analisis espacial de la fertilidad de suelo facilita la toma de decisiones al momento
de la aplicacion de practicas agrondmicas en los espacios productivos, permitiendo
el suministro apropiado de nutrientes al suelo, y minimizando el impacto sobre el
recurso suelo en beneficio de la biodiversidad. Sin embargo, la representacion
manual de las clases de fertilidad del suelo amerita la elaboracion de mapas
individuales de cada una de las variables, y la posterior superposicion de éstos para
la obtencion de areas homogéneas y patrones similares que faciliten el manejo, lo
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que implica sesgos y baja precisién en el resultado final. Por ello, la organizacion
sistematica de los datos de suelo en areas geograficas o unidades de tierras es una
oportunidad para evaluar la distribucion espacial de la capa superficial del suelo,
expresar la variacion espacial de la fertilidad de los suelos a través de mapas
tematicos y dar un mayor valor agregado a los analisis de suelo con fines de fertilidad,
a través de los productos de cartografia digital de propiedades y clases de suelo con
mayor grado de homogeneidad.

Dentro de las técnicas de analisis espacial, los métodos geoestadisticos juegan un
papel importante para la prediccion de propiedades del suelo, donde destaca el
método de interpolacion denominado kriging ordinario (Webster y Oliver, 1990). Sin
embargo, la representacion individual de las variables que definen la fertilidad de los
suelos no cubre el interés y la necesidad de visualizar el comportamiento de manera
conjunta de la fertilidad de suelo. El analisis espacial permite evaluar la variacion de
propiedades individuales del suelo y la conformacion de clases de suelo, con la
finalidad de apoyar la toma de decisiones sobre areas homogéneas como base para
el manejo de sitio especifico y para el impulso de la agricultura de precision. Esta
informacioén sirve como base a los usuarios, para tener una idea completa acerca del
estado de los nutrientes del suelo de un sector en un solo mapa, y también contribuye
a la toma de decisiones en cuanto al manejo mas apropiado de los suelos (Padua et
al., 2018; Shashikumar et al., 2022).

Para la generacion de clases de suelo existen técnicas de analisis espacial basadas
en inteligencia artificial, tales como la l6gica difusa y las redes neuronales artificiales
(RNA). Estas técnicas se adaptan adecuadamente al estudio de los atributos del
suelo, los cuales varian gradualmente sobre el espacio, donde la representacion de
esa variacion gradual puede resultar en la obtencion de informacion util y en la
disminucién de errores en la definicion de limites apropiados de unidades
edafolégicas (Burrough et al. 2000). La combinaciéon de la potencialidad de los
conjuntos difusos y las RNA ha desarrollado una técnica integral de clasificacion no
supervisada denominada red de agrupamiento difuso de Kohonen o Fuzzy Kohonen
Clustering Network (FKCN) (Lin y Lee, 1996; Bezdeck et al., 1992), que conjuga un
algoritmo de mapas autoorganizados o self organizing map (SOM) (Kohonen, 1982)
y el algoritmo Fuzzy C-means (FCM) (Bezdeck, 1981).

Son escasos los trabajos de investigacion realizados en el ambito de la Ciencia del
Suelo que toman en cuenta la combinaciéon de propiedades individuales para
expresarlas como categorias de fertilidad de suelo. Al respecto, la aplicacion de las
redes neuronales-difusas ha dado un gran impulso a la cartografia digital de suelos
tanto en la prediccidon de propiedades como en la obtencién de clases de suelo. En
Venezuela, las redes neuronales difusas se han aplicado en el area de clasificacion
de paisajes y prediccion de atributos del suelo (Viloria, 2007), en cartografia digital
geomorfolégica (Valera y Viloria, 2009), Valera et al. (2010), Viloria et al (2012),
Valera (2012), Sevilla (2014) y Viloria et al (2016), en la prediccion de propiedades
y clases locales de suelo (Valera, 2015; Valera, 2018), en el estudio de las relaciones
suelo y rendimiento del cultivo de banano (Rey et al., 2015) y en la delimitacién de
clases de fertilidad (Valera y Orta, 2018).

En este trabajo se presenta un estudio de analisis espacial de clases de fertilidad a
través de la prediccion de propiedades quimicas y fisicas del suelo obtenidas en los
analisis de laboratorio por medio de técnicas geoestadisticas, y su posterior
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agrupamiento mediante un algoritmo de redes neuronales artificiales difusas. Para
evaluar el comportamiento espacial de las clases de fertilidad de los suelos, se
consider6 el Campo de Produccion “Agronomia” de la Universidad Nacional
Experimental de los Llanos Centrales “Rémulo Gallegos”, ubicado en el sector El
Castrero, parroquia San Juan de los Morros, municipio Juan German Roscio, estado
Guarico (Venezuela).

MATERIALES Y METODOS
Area de Estudio

La zona de estudio donde se llevd a cabo el ensayo de cartografia digital del suelo se
encuentra ubicada en terrenos del Campo de Produccion “Agronomia” de la
Universidad Nacional Experimental de los Llanos Centrales “Romulo Gallegos”,
ubicado en el sector El Castrero, parroquia San Juan de los Morros, municipio Juan
German Roscio del estado Guarico (Figura 1). La unidad de estudio se encuentra
enmarcada en una zona aluvial, con pendiente de 3 a 5%. Los suelos en esta area
fueron formados de materiales geologicos del cuaternario, con un moderado
desarrollo pedogenético, y son de moderada fertilidad.

Universidad Nacional Experimental de los Llanos
Centrales “Rémulo Gallegos”
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Figura 1. Ubicacion relativa del Campo de Produccion “Agronomia” en la cuenca del rio El Castrero,
estado Guarico, Venezuela.

Muestreo de suelos

Para la evaluacion de los suelos se realizé un muestreo sistematico en el horizonte
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superficial a 20 cm de profundidad, en cuadriculas espaciadas a 30 m, para un total
de 70 muestras de suelo en una superficie de 6,15 ha (Figura 2). Cada punto de
muestreo fue georreferenciado con apoyo de un sistema de posicionamiento global
(GPS). A las muestras superficiales se les realizd un diagnéstico con fines de fertilidad,
utilizando las metodologias del Laboratorio de analisis de suelos del Centro de
Investigacion en Suelos y Aguas de la Universidad Romulo Gallegos (CIESA-UNERG).
Se analizaron diez variables de suelo: pH en agua (1:2,5), conductividad eléctrica en
agua 1:5 (CE, dSm™'), materia organica (MO, %), fésforo disponible (P, mgkg™'),
potasio asimilable (K, cmol(+)kg™), calcio (Ca, cmol(+)kg™') y magnesio disponible (Mg,
cmol(+)kg™), y las cantidades relativas de arena, limo y arcilla (%).

Analisis estadistico

Los datos de las variables edéficas se sometieron a un analisis exploratorio (AED) con
apoyo del paquete estadistico SPSS® (IBM® Statistics, version 20), con el fin de
determinar los estadisticos descriptivos, tales como: media, mediana, varianza,
coeficiente de variacién, valores maximos y minimos, y los indices de asimetria y
curtosis. Se utilizé la metodologia de cercas externas e internas de Tukey (1977), con
el fin de detectar la presencia de valores atipicos. Adicionalmente se realizé la prueba
de normalidad de Kolmogorov-Smirnov, para evaluar la distribucion de los datos.

Figura 2. Distribucion de los sitios de muestreo de suelos en el Campo de Produccion “Agronomia”.
Interpolacion de las propiedades del suelo

Para la interpolacion de las propiedades del suelo se utilizé el método geoestadistico
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kriging ordinario, el cual utiliza un modelo de semivariograma para la obtencion de los
pesos que se asignan a cada punto de referencia empleado en la estimacion del valor
de las variables regionalizadas que presentan dependencia espacial. El
semivariograma es definido por la funcion de la semivarianza [#(h)], la cual se estima
con la siguiente expresion (Upchurch y Edmonds, 1991; Ovalles, 1992):

1

7(h)=72N(h)

Z[Z(Xi)_z(xi+h)]2 (1)

N(h)

donde N es el numero de pares de puntos separados por una determinada distancia
h; z(xi) es el valor de la variable en una localidad x; z(xi+n) es el valor que toma la
variable en otra localidad ubicada a una distancia h de x (Ovalles, 1992). El
semivariograma contiene la informacién referente a la variable regionalizada, cuyos
parametros son: la varianza nugget (Co), la varianza estructural (C1), el umbral o
meseta (Cot+C1) y el alcance o rango (A1), que indica la distancia dentro de la cual
existe dependencia espacial [Burrough, 1986; Grunwald et al., 2007). Para la
estimacion de los semivariogramas empiricos de las propiedades del suelo se
realizaron las transformaciones necesarias y se eliminaron las posibles tendencias
presente en los datos. Luego se realizd el ajuste a modelos matematicos con la
extension de analisis geoestadistico del programa ArcGIS® (ArcMap v. 10.8). Con los
parametros ajustados se obtuvieron los estimados 6ptimos de las variables edaficas
en los sitios no muestreados, a través de la interpolacion con el método kriging
ordinario (Webster y Oliver, 1990). Los modelos de las variables del suelo se
generaron con el total de los datos y la exactitud de los mapas se obtuvo mediante
validaciones cruzadas. En la evaluacion se utilizaron seis indices: el error medio (EM),
el error medio estandarizado (EME), el error cuadratico medio (ECM), el error
cuadratico medio estandarizado (ECME), el error estandar promedio (EEP) y el nivel
de confiabilidad (%NC). EI EM evalua el error sistematico e indica la presencia de
subestimacion o sobrestimacion del modelo y el EME muestra la desviacion del
modelo obtenido. EI ECM evalua la precision de la prediccion y mide la cantidad de
error que hay entre los conjuntos de datos medidos e inferidos, es decir, compara un
valor predicho y un valor observado o conocido; mientras que el ECME es mas preciso
mientras mas se aproxime al valor ideal de la unidad (1). EI EEP indica la variabilidad
de las predicciones, cuyas estimaciones seran mas adecuadas si sus valores estan
mas cerca del ECM.

Modelo digital de clases de fertilidad del suelo

Para la obtencion de los modelos representativos de las clases de fertilidad del suelo
se utilizé el algoritmo neuro-difuso FKCN implementado en ambiente Java (Windows)
por Viloria (2012). La arquitectura de la red neuronal FKCN utilizada en el analisis
consta de tres capas (Figura 3). La capa de entrada contiene los valores normalizados
de diez (10) variables del suelo procedentes de los modelos de prediccion de dichos
atributos. La capa de distancias incluye las neuronas equivalentes al numero
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preestablecido de clases digitales de suelo, y la tercera capa calcula la funcidon de
pertenencia de cada celda a cada una de las clases de suelo, basada en las distancias
computarizadas en la capa anterior y los valores preestablecidos del coeficiente difuso
(6). En la capa de distancia se calcula la separacion djj existente entre un patrén de
entrada Xjy el peso del nodo wi, coni =1, 2,..., ¢, donde ¢ representa el numero de
clases del modelo a estimar. Posteriormente, la capa de membresia grafica las
distancias dij en valores de membresia Uj, donde Uj representa el grado de
pertenencia de un patron de entrada Xja una clase c. En el proceso de aprendizaje
ocurre una retroalimentacion de la capa de funciones de pertenencia a la capa de
distancia con la finalidad de ajustar los centros de cada clase.

Las variables del suelo fueron agrupadas en una matriz de datos para la aplicacion
del algoritmo FKCN, lo que permitié evaluar el agrupamiento de pixeles con diversos
numeros de clases (2 a 8) y diferentes coeficientes difusos (¢= 1,1 a 1,6). A las clases
de fertilidad obtenidas se les asignd el significado edafologico a través de la
interpretacion de su distribucion espacial, las descripciones de los centros de clase y
las matrices de los valores de similitud (mapas del grado de pertenencia a cada clase)
obtenidos mediante el algoritmo FKCN, conjuntamente con la informacion de los
analisis de los suelos de la zona.

Capa de Entrada Capa de Distancia Capa de Membresia
(Xi) dij= (Xj - Wi'(Xj - Wi) (1if)

Variables del Suelo
Clases de Suelo

Figura 3. Estructura de la red neuronal difusa utilizada en la prediccién de clases de suelo.
Numero de clases de fertilidad del suelo

Para la obtencidn del mejor modelo de clases difusas se empled un enfoque inductivo,
basado en el procedimiento de Odeh et al. (1992), el cual relaciona el indice de
rendimiento difuso (FPI, Fuzziness Performance Index) con el numero de clases.
Estos parametros se obtienen utilizando el algoritmo Fuzzy Kohonen Clustering
Networks (FKCN) (Lin y Lee, 1996) del programa FKCN (Viloria et al., 2012). La
seleccién del numero 6ptimo de clases en FKCN se realizé por repeticion de la
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clasificacion para un rango de numero de clases. El FPI estima el grado de borrosidad
generada por cada numero especifico de clases. Matematicamente, se define como:

FPI=1—[(cF -1)/(c-1)] (2)

donde c es el numero de clases y F es el coeficiente de particién calculado como:

F=(1/n)> > (s ) (3)
1

i=1 k=

F es conceptualmente comparable a la relacion del conjunto de varianzas dentro de
las clases y la varianza entre clases y es cercana a la unidad (1) para los
agrupamientos mas significativos. En el presente estudio, el agrupamiento de mapas
de propiedades del suelo en formato raster se realiz6 estableciendo previamente los
siguientes parametros: a) numero de clases (c= 3 a 10), b) exponente difuso ¢= 1,10
a 1,60 con incrementos de 0,10; ¢) un maximo de 300 iteraciones, y d) criterio de
detencion (g= 0,0001). En los calculos se utilizd la distancia métrica de Mahalanobis,
la cual toma en consideracion la correlacion existente entre algunas variables del
suelo de la zona evaluada.

Evaluacion de la capacidad predictiva de las clases de fertilidad del suelo

Para evaluar la capacidad predictiva de las clases obtenidas mediante el
agrupamiento difuso, se realizo la validacion del modelo final mediante un proceso de
validacion cruzada, empleando las funciones discriminantes de cada clase como
estadisticas multivariadas derivadas del analisis discriminante candnico. En el proceso
de validacion cruzada, cada caso se clasifica mediante las funciones discriminantes
derivadas a partir del resto de los casos.

RESULTADOS Y DISCUSION
Analisis estadistico

Los estadisticos descriptivos indicaron que los valores promedios de los suelos
corresponden a grupos texturales franco-arcillosos y arcillosos, con reacciones que
oscilan de ligeramente a fuertemente acida, bajos a medianos contenidos de fésforo
y moderados a altos contenidos de Potasio, alta disponibilidad de Calcio y Magnesio,
bajos a medianos contenidos de materia organica, y no tienen problemas de salinidad
(Cuadro 1).

Cuadro 1. Estadisticos descriptivos de las variables de fertilidad del suelo del Campo experimental.

cv
(%)

Variable' Minimo Maximo Media Mediana Curtosis Asimetria DE Varianza
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pH (1:2,5) 497 640 570 5,66 -0,23 041 032 0103 56
CE (dS m") 0,010 0,100 0,036 0,026 0,47 1,12 0,02 0,001 63,6
P (mg kg™ 444 4448 171 16,24 -0,20 057 9,83 96,55 57,6
K (cmol (+) kg1) 0,31 1,44 0,71 0,67 0,68 091 026 0,069 37,3
Ca (cmol (+) kg1) 090 240 1,59 1,55 0,63 0,53 0,29 0,082 18,0
Mg (cmol (+) kg-1) 0,17 1,41 0,88 0,90 0,43 0,15 024 0,060 27,7
MO (%) 078 417 267 2,57 0,85 0,06 0,63 0,400 23,6
Arcilla (%) 14,00 70,00 41,1 40,48 0,14 0,13 11,23  126,0 27,3
Arena (%) 510 74,96 315 32,98 1,19 0,33 12,66  160,2 40,2
Limo (%) 504 5240 27,3 29,00 -0,74 0,17 11,45 1311 41,9

'Numero de datos: 70, DE: Desviacion estandar, CV: Coeficiente de variacion, CE: Conductividad
eléctrica, P: Fésforo disponible, K: Potasio asimilable, Ca: Calcio disponible, Mg: Magnesio disponible,
MO: Materia organica.

La mayoria de las variables presentan cierta similitud entre la media y la mediana, a
excepcion de las variables CE y K. A su vez, la mayor dispersién de los datos la
presentan las mismas variables aunadas a los valores de granulometria, debido a la
expresion de la desviacidén estandar y la varianza; sin embargo, los coeficientes de
variaciéon de las variables en conjunto, no presentan problemas en cuanto a la
existencia de valores extremos de los datos.

De acuerdo con el coeficiente de sesgo o asimetria las variables pH, %arena, % arcilla,
Ca, Mg y %MO cumplen con la funcién de distribucion de probabilidad normal, y se
pueden aplicar métodos geoestadisticos a los datos. Sin embargo, para P, Ky CE fue
necesario evaluar los datos mediante transformaciones (normalizacion) para la
posterior aplicacion de algun método geoestadistico a los datos. En cuanto a la
curtosis, solo los datos de las variables K estan concentrados respecto a la media
(desviacion estandar pequefa) dando una grafica alargada; mientras que los datos de
pH, %limo y P estan dispersos, presentando graficas achatadas o aplastadas.

La aplicacion de la prueba de cercas externas e internas indicé que las variables
consideradas no presentan valores atipicos. Finalmente, en cuanto a la prueba de
normalidad, se verificd que solamente las variables Ky MO, proceden de poblaciones
normales, ya que los valores de la prueba estadistica son altamente significativos (p>
0,05). Para el resto de los datos fue necesario realizar la transformacion de los mismos.

Interpolacién de propiedades del suelo

La estimacion de los semivariogramas empiricos de las variables del suelo, fueron
ajustados a modelos matematicos gausianos, esféricos, exponenciales, estables y
cilindricos respectivamente (Figura 4), considerando el comportamiento isotrépico de
las variables. Los parametros geoestadisticos derivados del ajuste de los
semivariogramas a diferentes modelos tedricos, se expresan en el Cuadro 2, y los
modelos de cada variable se presentan en la Figura 5.

El analisis estructural de los modelos de semivariogramas indicaron que los modelos
de las variables en su mayoria presentan una fuerte dependencia espacial (< 25% de
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efecto aleatorio o nugget relativo), aunque las variables K y Ca presentan una
moderada dependencia espacial (varianza relativa entre 25 y 75%), y % arena
presenta una débil dependencia espacial, con un nugget relativo >75%. En general,
todos los semivariogramas presentan estructura, con un incremento de la varianza
total hasta alcanzar una distancia maxima promedio de 59 m. Es decir, destaca un
rango de dependencia espacial de 59 m para todos los modelos, a excepcion del
semivariograma de la variable P disponible que presenta un alcance 1,5 veces del
promedio.

Cuadro 2. Parametros geoestadisticos de los semivariogramas compuestos de las propiedades del

suelo.

Variables Modelo Co C1 A1 Co+tC1 NR (%)

pH (1:2,5) Gausiano 0,000 0,110 56 0,11 0,0
CE (dS m™) Gausiano 0,000 0,000 59 0,00 0,0
P (mg kg™") Esférico 0,100 82,49 93 82,6 0,1
K (cmol (+) kg™1) Circular 0,080 0,05 59 0,13 60,4
Ca (cmol (+) kg™1) J-Bessel 0,016 0,036 59 0,05 30,7
Mg (cmol (+) kg™1) Estable 0,000 0,058 59 0,06 0,0
MO (%) Gausiano 0,030 0,410 59 0,40 6,8
Arcilla (%) Gausiano 0,000 125,64 59 125,6 0,0
Arena (%) Esférico 78,28 22,06 59 100,3 78,0
Limo (%) J-Bessel 0,000 137,02 59 1370 0,0

Co: Varianza nugget, C1: Varianza estructural, Co + C4: Umbral, A1: Alcance, NR: Nugget relativo
((Co/Co+C1)*100), J-Bessel: funcién de simetria cilindrica.
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Figura 4. Semivariogramas de las variables de suelo en el Campo de Produccion “Agronomia”.
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Evaluacion de la confiabilidad de los modelos de prediccion

Los resultados de las validaciones de las variables del suelo se indican en el Cuadro
3, donde se observan los bajos valores de los errores de prediccién, los cuales son
muy cercanos a cero para los indices EM, ECM y EEP.

Cuadro 3. Error de prediccion de las variables del suelo mediante validaciones cruzadas.

Variable Funcién Regresion Indice
EM EME ECM ECME EEP NC (%)
pH (1:2,5) 0,4631 * x + 3,03326 0,00 0,00 0,25 1,08 0,23 99,6
CE (dS m™) 0,4466 * x + 0,01720 0,00 0,01 0,02 1,30 0,02 100,0
P (mg kg™") 0,3914 * x + 10,3986 -0,01 0,00 8,63 1,48 5,85 91,4

K* (cmol kg™')  0,1555 * x + 0,58614 000 -001 025 096 026 997
Ca*2 (cmol kg')  0,4550 * x + 0,84930 0,00 0,00 023 098 023 997
Mg*2 (cmol kg'')  0,2305 * x + 0,67800 0,00 0,01 021 09 022 997

MO (%) 0,3167 * x + 1,81928 0,01 0,02 0,55 0,98 0,56 99,2
Arcilla (%) 0,5668 * x + 18,1189 -0,02 0,00 9,08 1,31 7,19 86,1
Arena (%) 0,3824 * x + 19,4403 -0,41 -0,04 10,4 1,00 10,3 91,4
Limo (%) 0,1880 * x + 21,5820 0,20 0,02 10,8 0,93 11,6 85,1

EM: error medio, EME: Error medio estandarizado, ECM: error cuadratico medio; ECME: error
cuadratico medio estandarizado; EEP: error estandar promedio, NC: Nivel de Confiabilidad. CE:
Conductividad eléctrica, P: Fdsforo disponible, K: Potasio asimilable, Ca: Calcio disponible, Mg:
Magnesio disponible, MO: Materia organica

Se observa que los modelos que mejor se adaptan a los datos empleados cumplen
con los requerimientos de ECM pequefo, EEP pequefio préximo a ECM, ECME cerca
de 1 y un alto porcentaje de confiabilidad. De acuerdo con la confiabilidad de los
modelos, la mayoria presentan valores superiores al 90%, a excepcion de las
variables % Arcilla y % Limo para los cuales es necesario mejorar la densidad de las
medidas. La mayor subestimacion la presentaron las variables fisicas y la mayor
incertidumbre esta dada por la variable fosforo disponible (alejado de la unidad), las
cuales presentaron una mayor varianza y coeficientes de variacion algo elevados. Sin
embargo, las variables granulométricas presentan valores de EEP muy cercanos a
ECM. Para todos los casos evaluados los valores de ECM son inferiores a la
desviacion estandar, y por tanto son adecuados para la evaluacion de los modelos de
prediccion (Marcheti et al., 2010).

Generacion del modelo digital de clases de fertilidad del suelo
Numero de clases de fertilidad del suelo

La representacion de la variacion del indice de rendimiento difuso (FPI) en funcion del
numero de clases para diferentes coeficientes se sefiala en la Figura 6. En el esquema
se visualiza que el numero de clases de suelo mas adecuado se obtuvo con 5 clases,
combinado con un ¢ de 1.2. El valor del FPI de 0,36 sefala el punto de interseccion
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en la cual existe una minimizacion del grado de borrosidad, que determiné el numero
optimo de clases, caracterizadas por ser menos difusas y menos desorganizadas
internamente para el conjunto de variables relacionadas con la fertilidad del suelo.

1.00 @— = % = % ®

0.90 -

0.80 -|

0.70 1 ¢=1.1
: — =12

FPI

&

Numero de clases

Figura 6. Variacion del indice de rendimiento difuso (FPI) en funcion del numero de clases de suelo.

Los resultados de los valores de los centros de cada clase de fertilidad (centroides) se
indican en el Cuadro 4. Esto permitié extraer los siguientes aspectos significativos: La
clase 1 incluye suelos de clases texturales arcillosas y de pH ligeramente acido y los

valores mas bajos de fosforo disponible.

Cuadro 4. Centros de clase de fertilidad del suelo obtenidas con el algoritmo FKCN.

Clase de Fertilidad de Suelo

Variable del Suelo

1 2 3 4 5
pH agua (1:2,5) 5,99 5,52 5,52 5,88 5,70
CE agua (dS m™") 0,02 0,03 0,06 0,03 0,05
P (mg kg™ 11 17 18 25 22
K* (cmol kg™") 0,59 0,71 0,75 0,93 0,57
Ca*? (cmol kg™) 1,35 1,58 1,80 1,54 1,77
Mg*2 (cmol kg™') 0,73 0,99 1,07 0,90 0,68
MO (%) 2,41 2,87 2,73 3,04 2,09
Arcilla (%) 46,7 36,4 39,5 52,6 26,6
Arena (%) 26,0 31,3 37,5 245 47,3
Limo (%) 26,9 33,8 23,0 22,6 23,8

CE: Conductividad eléctrica, P: Fésforo disponible, K: Potasio asimilable, Ca: Calcio disponible Mg: Magnesio

disponible, MO: Materia organica

La clase 2 incluye los suelos de textura franco-arcillosa, con
moderadamente acidas y con valores promedios en la mayoria de los elementos

reacciones
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quimicos disponibles que la caracterizan. La clase 3 también agrupa los suelos de
textura franco-arcillosas y reaccion moderadamente acida, pero con contenidos de
arcilla cercanos al 40%, ademas presentan los contenidos mas elevados de calcio y
de magnesio disponible. La clase 4 agrupa los suelos con los contenidos mas
elevados de arcilla (>50%), y los niveles mas altos de fosforo disponible, potasio
asimilable, y contenidos de materia organica. La clase 5 involucra a los suelos franco-
arcillosos con los niveles mas bajos de potasio asimilable, magnesio disponible y
contenidos de materia organica, pero con las mayores proporciones de materiales
granulométricos gruesos (arena).

La aplicacion del algoritmo FKCN también generd los valores de grados de
pertenencia de cada celda (pixel) a cada una de las clases de fertilidad del suelo. La
clasificacion produjo vectores de valores de membresia para cada celda del modelo
correspondiente a cada clase de fertilidad. Estos valores fueron representados
espacialmente produciendo mapas individuales de los miembros de las clases, las
cuales reflejan la variacion espacial de los grados de pertenencia entre 0 (colores
oscuros) y 1 (colores claros), a través de mapas en formato raster expresados en la
Figura 7.
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Figura 7. Mapas de valores de la funcion de pertenencia a cada una de las clases de fertilidad del
suelo.
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La combinacion de los modelos de distribucion espacial de los valores de membresia
produjo el mapa integrado de cinco clases de fertilidad del suelo (Figura 8). Para
producir este mapa el algoritmo FKCN convirtio las clases neuro-difusas en unidades
discretas, por lo que cada celda del modelo fue asignada a la clase con el valor mas
alto de membresia. EI modelo final corroboré la distribucion de las clases de fertilidad
de los suelos, donde los patrones de variacidn espacial permitieron discriminar la
dominancia de clases texturales con variaciones de reaccion del suelo y disponibilidad
de elementos primarios y secundarios en los sectores Este-Oeste. EI modelo final
también permitid visualizar la expresion de los limites definidos por las clases de
fertilidad dominantes en la capa superficial de los suelos. Estos limites facilitan la toma
de decisiones para el manejo de suelos y para el desarrollo de parcelas productivas.

¥

VENEZUELA

EDO. GUARICO

JUAN GERMAN ROSCIC

oy o Los orros

Clase de Suelo
I
L1
s
(N
[ E

Datum Sirgas - RegVen
UTM Zona 19

675670 675740 675810 675880 675950

Figura 8. Modelo de distribucion de clases de fertilidad del suelo del Campo de Produccion
“Agronomia”.

En cuanto a la superficie de las unidades de suelo: la clase 1 ocupa el 26,8% del
sector evaluado, la clase 2 ocupa una superficie de 25,2%, la clase 3 representan el
23,4 de la zona estudiada, la clase 4 corresponde al 12,7% de la zona de estudio, y la
clase 5 se corresponde con el 11,9% del campo de produccion en consideracion.

Evaluaciéon de la capacidad predictiva del modelo digital de clases de fertilidad
del suelo
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Los resultados sobre la valoracion de la capacidad predictiva de las clases de suelo
con estadisticos multivariados se sefialan en el Cuadro 5.

Cuadro 5. Resultados de la clasificacion (%) basada en los tamanos de las clases de fertilidad de suelo
neuro-difusas.

Grupo de pertenencia pronosticado @

Clase 1 2 3 4 5
1 100,0 0,0 0,0 0,0 0,0
2 5,6 83,3 11,1 0,0 0,0
3 0,0 6,7 93,3 0,0 0,0
4 12,5 12,5 0,0 75,0 0,0
5 0,0 44 .4 0,0 0,0 55,6

b Clasificados correctamente el 85,7% de los casos agrupados validados mediante validacion
cruzada.

El calculo de la precision del modelo, arrojo valores equivalentes al 86%, con una
incertidumbre inferior al 15%. Es decir, el proceso de validacion del modelo de clases
de fertilidad del suelo indico que el 86% de los casos fueron clasificados correctamente
mediante validacion cruzada, con base en la relacidon de puntos de referencia
correctos (60) y el total de puntos verdaderos (70). El mayor grado de incertidumbre
esta dado por las clases 5 y 2, donde algunos sitios de la clase 5 fueron clasificados
como parte de la clase 2, cuyas confusiones ocurren debido a que existen inclusiones
vecinas, tal como se visualiza en el modelo final (Figura 8). Los resultados de la
validacion del enfoque FKCN demostraron que es una alternativa para la generacion
de clases de fertilidad del suelo. Estos resultados son ligeramente superiores a los
obtenidos por Zhu et al. (2008), McKay et al. (2010) y, Valera y Orta (2018), cuyas
investigaciones expresaron una confiabilidad de 76, 73,7 y 80,1% respectivamente
para los mapas de suelo obtenidos.

CONCLUSIONES

Los mapas de las variables analizadas demostraron que existen cambios graduales
del suelo con respecto a todos los atributos, los cuales presentaron dependencia
espacial, que puede afectar la confiabilidad de las evaluaciones con fines de
investigacion o produccion.

El area evaluada no es internamente homogénea, debido posiblemente a la influencia
del manejo de suelo y las practicas agrondmicas realizadas en la zona. Esta
variabilidad hay que tenerla presente para evitar un efecto diferencial en los cultivos.

El establecimiento de parcelas productivas no debe ser superior al rango de
dependencia espacial de los atributos de fertilidad, cuya moda es de 59 m, para incluir
la variabilidad de los suelos evaluados. Por ello, la superficie el establecimiento de
parcelas productivas que garanticen la homogeneidad de la estructura interna de los
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suelos no debe ser superior a 1,0 ha para asi permitir la representatividad de la misma.

La evaluacion del modelo digital neuro-difuso indicé que la prediccion espacial de
clases de fertilidad de suelo se corresponde con lo esperado en el sector estudiado,
ya que la confiabilidad fue equivalente al 86%.

La informacion aportada mediante el analisis espacial de las propiedades individuales
del suelo y el mapa de clases de fertilidad neuro-difusas es complementaria, y puede
ser utilizada como base para el manejo del recurso suelo en la zona.
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