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RESUMEN

La delimitacion de areas homogéneas con fines de manejo de suelos o para el establecimiento de
parcelas experimentales requiere del conocimiento de la variacion de las propiedades del suelo y la
interpretacion basada en la dependencia espacial de las variables mas relevantes. Con la finalidad de
predecir la variacién de propiedades y las clases de fertilidad del suelo se combinaron dos técnicas
alternativas de andlisis espacial y cartografia digital de suelos. La primera técnica corresponde a la
aplicacién del andlisis geoestadistico para la interpolacién de propiedades individuales del suelo de
naturaleza quimica y fisica. La segunda técnica consistié en la aplicaciéon de tecnologias de inteligencia
artificial basada en un sistema de clasificacién por redes neuronales artificiales, mediante el algoritmo
FKCN (red de agrupamiento borroso de Kohonen o Fuzzy Kohonen Clustering Network), para la
generacion de un modelo digital de clases de fertilidad del suelo. En tal sentido, se realiz6 un muestreo
superficial en 110 sitios en terrenos del Campo Experimental “El Rastro”, sector El Rastro, municipio
Francisco de Miranda estado Guarico (Venezuela). Se analizaron diez variables del suelo: pH,
conductividad eléctrica, materia organica, fésforo disponible, potasio asimilable, calcio y magnesio
disponible, y las cantidades relativas de arena, limo y arcilla. Las variables medidas fueron interpoladas
en cada punto de muestreo utilizando kriging ordinario y ajustadas mediante semivariogramas teéricos.
Se utilizé6 un método inductivo para la obtencién de las clases de fertilidad del suelo, y se obtuvo un
modelo de clases de suelo basado en la integracidon de las variables. La confiabilidad de los mapas
individuales de cada variable del suelo se realiz6 mediante validacién cruzada, para corroborar la
capacidad predictiva de las variables se aplicé un analisis de varianza, y para la valoracién del modelo
final se emple6 estadistica multivariada. EI mapa digital de fertilidad indicé que en el area de estudio
predominan siete clases de fertilidad, las cuales presentaron una confiabilidad equivalente al 80%, lo que
indicé un alto grado de homogeneidad dentro de las clases de suelo delimitadas.

PALABRAS CLAVE: FERTILIDAD DEL SUELO; GEOSTADISTICA; RED NEURONAL ARTIFICIAL;
ALGORITMO FKCN.
ABSTRACT

The delimitation of homogeneous areas for soil management purposes or for the establishment of
experimental plots requires knowledge of the variation of soil properties and interpretation based on the
spatial dependence of the most relevant variables. In order to predict the variation of properties and soil
fertility classes, two alternative techniques of spatial analysis and digital soil mapping were combined. The
first technique corresponds to the application of geostatistical analysis for the interpolation of individual
soil properties of a chemical and physical nature. The second technique consisted in the application of
artificial intelligence technologies based on a system of classification by artificial neural networks, by
means of the algorithm FKCN (Fuzzy Kohonen Clustering Network), for the generation of a digital model
of classes of soil fertility. In this sense, a superficial sampling was carried out in 110 sites in the "El
Rastro" Experimental Field, Francisco de Miranda municipality, Guérico state (Venezuela). Ten soil
variables were analyzed: pH, electrical conductivity, organic matter, available phosphorus, assimilable
potassium, available calcium and magnesium, and the relative amounts of sand, silt and clay. The
measured variables were interpolated at each sampling point using ordinary kriging and adjusted by
theoretical semivariograms. An inductive method was used to obtain soil fertility classes, and a soil class
model was obtained based on the integration of the variables. The reliability of the individual maps of each
soil variable was carried out through cross validation, to verify the predictive capacity of the variables, an
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analysis of variance was applied, and multivariate statistics were used to assess the final model. The
digital map of fertility indicated that seven fertility classes predominate in the study area, which presented
a reliability equivalent to 80%, which indicated a high degree of homogeneity within the delimited soil
classes.

Keywords: SOIL FERTILITY; GEOSTATISTICS; ARTIFICIAL NEURAL NETWORK; ALGORITHM FKCN
INTRODUCCION

La fertilidad del suelo es una de las cualidades méas importantes del terreno que puede
ser afectada en gran medida por su uso y manejo, y es de gran utilidad para el
reconocimiento del estado nutricional del suelo y para afinar las recomendaciones de
cultivos mediante aplicaciones de nutrientes de fuentes organicas e inorganicas. El
conocimiento de la variacion espacial de la fertiidad del suelo en los sitios
experimentales y como parte de una agricultura de precision es importante para la
definicion del establecimiento de parcelas homogéneas, y evitar solapamientos entre los
tratamientos y ensayos. La representacidon 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 definiciéon de limites, lo que implica sesgos y
baja precision en el resultado final. La representacion cartografica de la fertilidad de
suelo, facilita la toma de decisiones al momento del establecimiento de parcelas
experimentales y ensayos con fines de investigacion.

Convencionalmente, la evaluacion de la fertilidad se realiza a través del analisis de los
resultados de analisis de suelos y las areas de estudio o experimentales se consideran
homogéneas; es decir, no se toma en cuenta la variacion espacial de los atributos. Con
el tiempo se han implementado algunas técnicas cartograficas, que permiten obtener
informacion bésica y confiable de la expresion espacial de las propiedades del suelo.
Dentro de estas técnicas, los métodos geoestadisticos juegan un papel importante para
la prediccion espacial de propiedades del suelo, donde destaca el método de
interpolacion denominado kriging ordinario. 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, en un modelo de variacién espacial
de clases de fertilidad de suelo.

La cartografia digital de suelos (CDS) permite integrar diversos modelos de variacion
espacial de propiedades individuales del suelo para obtener clases de suelo, con la
finalidad de apoyar la toma de decisiones sobre la definicion de areas como base para
el manejo de sitio especifico y para el impulso de la agricultura de precision. La
aplicacion de la CDS a través de la evaluacion de la variacion espacial de la fertilidad
del suelo intenta dividir el continuo suelo en clases, que exhiban una mayor
homogeneidad de la combinacion de la influencia de las variables consideradas en el
analisis de suelos.

En la actualidad existen diversas opciones para apoyar la cartografia digital de
ambientes complejos y dindmicos. Dentro de estas se encuentran las técnicas de
analisis espacial basadas en inteligencia artificial, tales como la l6gica difusa y las redes
neuronales artificiales (RNA), las cuales son fundamentales para la clasificacién digital



de unidades de suelos (Ehsani y Quiel, 2009). 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
obtencién de informacién util y en la disminucién de errores en la definicion de limites
apropiados de unidades edafolégicas (Burrough et al. 2000). De esta manera, las RNA
intentan construir un modelo matematico que consta de un conjunto de funciones
sencillas vinculadas por sus pesos, mientras que los métodos de clasificacion difusa
tienen la capacidad de modelar la variacion continua del suelo de acuerdo con los
valores de una funcién de pertenencia. La combinacién 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 combinacién de la variacion continua de propiedades
individuales para expresarlas como categorias de fertilidad de suelo. Al respecto, la
aplicacion de las redes neuronales - difusas - como parte de las tecnologias de
inteligencia artificial - ha dado un gran impulso a la CDS tanto en la prediccién de
propiedades como en la obtencion de clases de suelo. En Venezuela, las tecnologias
de inteligencia artificial se han aplicado en el area de clasificacion de paisajes y
prediccién de atributos del suelo (Viloria, 2007), en cartografia digital geomorfolégica
(Valera y Viloria, 2009), Valera et al. (2010), Nufiez (2011), 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) y en el estudio de las relaciones suelo y
rendimiento del cultivo de banano (Rey et al., 2015).

En este trabajo se presenta un estudio de CDS para la delimitacién de clases de
fertilidad, a través de la prediccion de propiedades quimicas y fisicas del suelo
obtenidas en los analisis de laboratorio y su posterior agrupamiento. Para evaluar el
comportamiento espacial de las clases de fertilidad de los suelos, se considerd el
Campo Experimental “El Rastro” de la Universidad Nacional Experimental de los Llanos
Centrales “Romulo Gallegos”, ubicado en la carretera nacional via Guardatinajas sector
El Rastro, parroquia El Rastro del municipio autobnomo Francisco de Miranda, estado
Guérico (Venezuela). El propésito fundamental de la investigacion fue la predicciéon
espacial de clases de fertilidad del suelo a través de redes neuronales artificiales y las
técnicas geoestadisticas, como base para la generacion de informacion basica
requerida para el desarrollo de ensayos y pruebas experimentales, que permitan una
vision espacial del estado de la fertilidad, y una mejor interpretacion de los resultados
de los diferentes tratamientos, ensayos agronomicos, manejo de suelos, asi como
futuras investigaciones de campo y evaluaciones con fines experimentales a desarrollar
en el sector estudiado.



MATERIALES Y METODOS

Area de Estudio

La zona de estudio donde se llevo a cabo el ensayo de cartografia digital del suelo se
encuentra ubicada en terrenos del Campo Experimental “El Rastro” de la Universidad
Nacional Experimental ROmulo Gallegos, ubicada en el Sector El Rastro, carretera
nacional via Guardatinajas, parroquia El Rastro del municipio Francisco de Miranda,
Estado Guarico, Venezuela (Figura 1). La unidad de estudio se encuentra enmarcada
en una planicie subreciente, con pendiente de 2 a 4%. Los suelos en esta area fueron
formados de materiales geoldgicos del cuaternario, con un incipiente desarrollo
pedogenético, y son de baja a moderada fertilidad.
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Figura 1. Ubicacién relativa del Campo Experimental “El Rastro” en el municipio Miranda, estado
Guérico, Venezuela.

Muestreo de suelos

Para la evaluacion de los suelos se realizé un muestreo sistemético en el horizonte
superficial a 20 cm de profundidad, en cuadriculas espaciadas a 20 m, para un total de
110 muestras de suelos en una superficie de 4,85 ha (Figura 2). Cada punto de
muestreo fue georreferenciado con apoyo de un sistema de posicionamiento global
(GPS). A las muestras superficiales se les realizdé 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 Rémulo 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, %), foésforo disponible (P, mgkg™), potasio
asimilable (K, mgkg™), calcio (Ca, mgkg™?) y magnesio disponible (Mg, mgkg?), y las
cantidades relativas de arena, limo y arcilla (%).

Analisis estadistico

Los datos de las variables edaficas se sometieron a un analisis exploratorio (AED) con
apoyo del programa InfoStat (Di Rienzo et al., 2015), con el propdsito de determinar los
estadisticos descriptivos, tales como: media, mediana, varianza, coeficiente de
variacion, valores maximos y minimos, y los indices de asimetria y curtosis. Se utilizo la
metodologia de cercas externas e internas de Tukey (1977), con el fin de detectar la
presencia de valores atipicos. Adicionalmente se realiz6 la prueba de normalidad de
Kolmogorov-Smirnov, para evaluar la distribucion de los datos.

s 2t f
e muestreo de suelos en el Campo Experimental “El Rastro”.

Figura 2. Distribucién de los sitios d
Interpolacién de las propiedades del suelo

Para la interpolacion de las propiedades del suelo se utilizé el método geoestadistico
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 2
h)y=——"— ) — .
y(h) aN(h) NE(h)[Z(X.) Z(Xi1n)] "

donde N es el nimero de pares de puntos separados por una determinada distancia h;
z(xi) es el valor de la variable en una localidad x; z(xi+h) es el valor que toma la variable
en otra localidad ubicada a una distancia h de x (Ovalles y Rey, 1994). El
semivariograma contiene la informacion referente a la variable regionalizada, cuyos
parametros son: la varianza nugget (Co), la varianza estructural (C1), el umbral (Co+Cx)
y el alcance (A1), que indica la distancia dentro de la cual existe dependencia espacial
[Burrough, 1986; Grunwald et al., 2007). La estimaciobn de los semivariogramas
empiricos de las propiedades del suelo, y el ajuste a modelos matematicos se realizé
con el programa Vesper 1.6 (Minasny et al., 2002). Con los parametros ajustados se
obtuvieron los estimados Optimos 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 fueron generados con el total de
los datos y la exactitud de los mapas se verificO mediante validaciones cruzadas. En la
evaluacion se utilizaron tres indices: el error cuadratico medio (ECM), el error medio
(EM) y el error medio absoluto (EMA). EI ECM evalla la precision de la prediccion y
mide la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos, es decir, compara un
valor predicho y un valor observado o conocido; el EM evalla el error sistematico e
indica la presencia de subestimacion o sobrestimacion del modelo, y el EMA garantiza
que el resultado del error sea estrictamente positivo.

Modelo digital de clases de fertilidad del suelo

Para la obtencidn 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 (2007). La arquitectura de la red neuronal FKCN utilizada en el andlisis consta de
tres capas (Figura 3). La capa de entrada contiene los valores normalizados de nueve
(9) variables edaficas procedentes de los modelos de prediccion de variables del suelo.
La capa de distancias incluye las neuronas equivalentes al nimero preestablecido de
clases digitales de suelo y la tercera capa calcula la funcion de pertenencia de cada
celda a cada una de las clases de suelo, basada en las distancias calculadas en la capa
anterior y los valores preestablecidos del coeficiente difuso (¢). En la capa de distancia
se calcula la separacién dij existente entre un patrén de entrada Xjy el peso del nodo
wi, coni =1,2,..., c, donde c representa el numero de clases del modelo a estimar.
Posteriormente, la capa de membresia grafica las distancias dij en valores de
membresia Ui;, donde Uijj representa el grado de pertenencia de un patron de entrada X;
a una clase c. Se debe tener en cuenta que a lo largo del 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 clase. Las variables del suelo fueron
agrupadas en una matriz de datos para la aplicacion del sistema 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 asigno el
significado edafolégico a través de la interpretacion de su distribucion espacial, las
descripciones de los centroides de clases, y las matrices de los valores de similitud



obtenidos mediante el algoritmo FKCN, conjuntamente con la informacién de los
andlisis de los suelos de la zona.

Capa de Entrada Capa de Distancia Capa de Membresia
(XI) d|_|= (X, o WJ'(X]- M/«) (M;)

Variables del Suelo
Clases de Suelo

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

Para la obtencién 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) y la entropia de particion
modificada (MPE, modified partition entropy) con el namero de clases. Estos
pardmetros se obtienen utilizando el algoritmo Fuzzy c-Means (FCM) (Bezdek 1981;
Bezdek et al. 1984) del programa Fuzme 3.5 (Minasny y McBratney 2002). La seleccion
del nimero éptimo de clases en FCM se realizd por repeticién de la clasificacion para
un rango de numero de clases. En cada agrupamiento obtenido se generan dos
parametros de clasificacion, tales como el FPI y la entropia de particibn modificada
(MPE, modified partition entropy). ElI FPI estima el grado de borrosidad generada por
cada namero 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 particion calculado como:

F=@/n)> > () ...(3)

i=1 k=1

F es conceptualmente comparable a la relacion del conjunto de varianzas dentro de las
clases y la varianza entre clases y es cercana a 1 para los agrupamientos mas
significativos. En el presente estudio, el agrupamiento de mapas de propiedades del



suelo en formato raster se realizo estableciendo previamente los siguientes parametros:
a) numero de clases (c= 6 a 12), b) exponente difuso ¢= 1,1 a 1,6 con incrementos de
0,1; ¢) un maximo de 300 iteraciones, y d) criterio de detencion (¢= 0,0001). En los
calculos se utilizé la distancia métrica de Mahalanobis, la cual toma en consideracion la
correlacion encontrada entre algunas variables del suelo de la zona estudiada.

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 realiz6 un analisis de varianza de un factor, mediante el complemento de la
varianza relativa (1-rv) (Beckett y Burrough, 1971), a fin de verificar el efecto de las
propiedades edaficas en la diferenciacion de las clases de fertilidad de suelos en el
sector estudiado. Este indice es analogo al coeficiente de determinacion y expresa la
proporcion de la varianza que puede ser atribuida a la clasificacion. Bajo este criterio,
para que una clasificacién sea meritoria, la varianza intraclases promedio deberia ser
menor que la varianza total (Webster y Oliver, 1990). Finalmente se realizo la validacion
del modelo final con los casos originales agrupados, empleando la Distancia de
Mahalanobis (d?) como estadistico descriptivo multivariado, derivado del anélisis
discriminante candnico.

RESULTADOS Y DISCUSION
Analisis estadistico

Los estadisticos descriptivos indicaron que los valores promedios de los suelos
corresponden a grupos texturales franco-arenosos, con reacciones que oscilan de
moderada a fuertemente acida, con bajos 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 presentan problemas de salinidad (Cuadro 1).

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

Variable! Minimo Maximo Media Mediana Curtosis Asimetria DE Varianza CV (%)

pH (1:2,5) 4,2 60 51 5,1 -0,28 0,08 04 0,1 7.4
CE (dS m?) 0,008 0,018 0012 0,011 0,84 1,26 0,003 0,000 231
P (mg kg?) 1,0 170 63 5,0 1,75 1,52 41 170 656
K* (mg kg?) 20 1960 862 89,5 -0,82 0,15 51,0 2.601,0 59,1
Ca?* (mg kgl 80 420 2275 2200 0,55 0,80 76,5 5.8558 33,6
Mg2* (mg kg 30 4410 1159 77,5 1,37 1,31 1059 11.2046 91,3
MO (%) 0,4 25 1,1 1,2 1,48 055 04 02 344
Arcilla (%) 9,6 249 17,0 17,3 -0,30 0,01 3,3 106 191
Arena (%) 59,8 731 67,9 67,8 0,12 0,08 2,7 7.3 4,0
Limo (%) 9,3 233 151 14,6 -0,11 057 29 84 191

INUmero de datos: 110, DE: Desviacion estandar, CV: Coeficiente de variacion, CE: Conductividad
eléctrica, P: Fosforo disponible, K: Potasio asimilable, Ca: Calcio disponible, Mg: Magnesio disponible,
MO: Materia orgéanica.



La mayoria de las variables presentan cierta similitud entre la media y la mediana, a
excepcion de las variables P, K, Ca y Mg. A su vez, la mayor dispersion de los datos la
presentan las mismas variables, debido a la expresion de la desviacion estandar y la
varianza, sin embargo los coeficientes de variacion 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, K, % arcilla 'y %
arena, cumplen con la funcion de distribucion de probabilidad normal, se pueden aplicar
métodos geoestadisticos a los datos. Sin embargo, para el %MO y Ca es necesario
realizar una transformacion de datos (normalizacion) de tipo raiz cuadrada; y para P,
Mg y CE, es necesario hacer una transformacién de tipo logaritmico para la posterior
aplicacion de algun método geoestadistico a los datos.

La aplicacion de la prueba de cercas externas e internas indicé que las variables
consideradas no presentan valores atipicos. En cuanto a la prueba de normalidad, las
variables K y MO, proceden de poblaciones normales, ya que los valores de la prueba
estadistica son altamente significativos (p> 0,05) (Cuadro 2). Sin embargo, para el resto
de los datos fue necesario realizar la transformacion de datos.

Cuadro 2. Prueba de normalidad del conjunto de datos de suelo del Campo Experimental “El Rastro”.

Variable Estadistico gl Sig.t
pH (1:2,5) 0,095 110 0,016
CE (dS m?) 0,225 110 0,000
P (mg kg?) 0,194 110 0,000
K* (mg kgt 0,078 110 0,097
Ca?* (mg kg) 0,126 110 0,000
Mg2* (mg kgl) 0,158 110 0,000
MO (%) 0,070 110 0,200
Arcilla (%) 0,100 110 0,009
Arena (%) 0,139 110 0,000
Limo (%) 0,155 110 0,000

INivel significacion a = 0,05; gl: Grados de libertad; n= 110.
Interpolacion de propiedades del suelo

La estimacion de los semivariogramas empiricos de las variables del suelo, fueron
ajustados a modelos matematicos gausianos, esféricos y exponenciales,
respectivamente (Figura 4), considerando el comportamiento isotropico de las variables.
Debido a que el contenido de limo se obtiene por diferencia de las cantidades de arena
y arcilla existen altas correlaciones entre las variables granulométricas, por lo que dicho
atributo no se utilizé en los analisis posteriores, a fin de evitar la obtencion de una
matriz mal condicionada que pudiera interferir en la interpretacion de los resultados. Los
pardmetros geoestadisticos derivados del ajuste de los semivariogramas a diferentes
modelos tedricos, se expresan en el Cuadro 3, y los modelos de cada variable se
presentan en la Figura 5.
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Figura 4. Semivariogramas de las variables de suelo en el Campo Experimental “El Rastro”.
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Cuadro 3. Parametros geoestadisticos de los semivariogramas compuestos de las propiedades del

suelo.
Variables Modelo Co Ci A Co+tC:  ERCM CIA NR (%)
pH (1:2,5) Esférico 0,02 0,1 53,3 0,17 0,01 75 14,4
CE (dsm?)  Esférico 1,1E-06 10E-05 451 0,00 9,4E-07 248 10,1
P(mgkg?)  Esférico 345 170 763 20,40 0,68 21 16,9
K* (mgkg?)  Exponencial 387 2.173 31,7 2560 42,10 104 15,1
Ca*? (mg kg?) Esférico 0,00 5.934 68,0  5.934 148 129 0,0
Mg (mgkg™) Exponencial 5344  7.354 28,5 12.698 570 156 42,1
MO (%) Esférico 0,04 0,1 70,4 0,14 0,01 66 31,7
Arcilla (%) Gaussiano 1,37 9,0 28,5 10,4 0,61 19 13,2
Arena (%) Esférico 1,26 6,2 60,6 75 0,37 9 16,9

Co: Varianza nugget, C1: Varianza estructural, Co + C1: Umbral, A1: Alcance, CIA: Criterio de informacion
de Akaike, ERCM: error de la raiz cuadrada de la media, NR: Nugget relativo ((Co/Co+C1)*100).
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Figura 5. Mapas de modelos de variables del suelo en el Campo experimental “El Rastro”

Evaluacion de la confiabilidad de los modelos de prediccion

Los resultados de las validaciones de las variables del suelo se indican en el Cuadro 4,
donde se observan los bajos valores de los errores de prediccién, los cuales son muy
cercanos a cero para los indices ECM, EM y EMA.

Cuadro 4. Error de prediccidn de las variables del suelo mediante validaciones cruzadas.

Variables Indice
ECM EM EMA
pH agua (1:2,5) 0,33 0,00 0,26
CE agua (dS m™) 2,25E-03 -1,19E-05 1,84E-03
P (mg kg?) 3,15 0,07 2,23
K* (mg kg?) 39,52 0,35 32,34
Ca*? (mg kg) 49,40 0,66 40,86
Mg*2 (mg kg) 102,33 1,63 77,63
MO (%) 0,31 0,00 0,21
Arcilla (%) 2,335 0,003 1,853
Arena (%) 2,108 0,045 1,693

ECM: error cuadratico medio; EM: error medio, EMA: Error medio absoluto. CE: Conductividad eléctrica, P: Fosforo
disponible, K: Potasio asimilable, Ca: Calcio disponible, Mg: Magnesio disponible, MO: Materia organica.
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La mayor incertidumbre la presentaron las variables K, Ca y Mg, las cuales presentaron
una mayor varianza y coeficientes de variacion mas altos que el resto de los atributos y
por tanto valores de ECM y EMA algo elevados. Este ultimo indice indica que existe una
ligera sobreestimacion en los valores de K, Ca y Mg. Para todos los casos evaluados
los valores de ECM y EMA son inferiores a la desviacion estandar, lo que significa que
pueden ser considerados bajos y por tanto son adecuados para la evaluacion de
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 variacién del indice de rendimiento difuso (FPI) en funcién del
namero de clases para diferentes coeficientes difusos, se sefala en la Figura 6.

0,90

0,80
0,70
0,60

T 0,50

YL 0,40
0,30
0,20
0,10
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2 3 4 5 6 7 8
NUumero de clases

Figura 6. Variacién del indice de rendimiento difuso (FPI) en funcién del nimero de clases de suelo.

En el esquema se visualiza que el numero de clases de suelo mas adecuado se obtuvo
con 7 clases, combinado con un ¢ de 1.2. El valor del FPI de 0,30 sefala el punto de
interseccion en la cual existe una minimizacién 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.

Los resultados de los valores de los centro de cada clase de fertilidad (centroides) se
indican en el Cuadro 5. Esto permitid extraer los siguientes argumentos: La clase 1
incluye suelos caracterizados por los elevados contenidos de arena, aunque también
poseen los pH mas elevados, y por consiguiente los mayores valores de Calcio y
Fosforo disponible. La clase 2 incluye los suelos con reacciones moderadamente acidas
y con valores promedios en la mayoria de los componentes quimicos que la
caracterizan. La clase 3 agrupa los suelos de textura franco arcillo-arenosa con
contenidos de arcilla superiores al 20%, ademas presentan los contenidos mas bajos de
Magnesio y de Fosforo disponible. La clase 4 agrupa suelos con los contenidos mas
elevados de Magnesio y los mas bajos niveles de Potasio asimilable, lo cual implica una
relacion con desbalance nutricional. La clase 5 involucra a los suelos con menor
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contenido de materia organica y los mas bajos contenidos de Calcio disponible. La
clase 6 se caracteriza por agrupar los suelos con los pH mas acidos del sector (reaccion
fuertemente acida), y a clase 7 corresponde a los suelos con los mayores niveles de
Potasio asimilable y materia orgénica, y los menores contenidos de arcilla.

Cuadro 5. Centroides de las clases de fertilidad del suelo obtenidas con el algoritmo FKCN.

Variable del Clase de Fertilidad del Suelo
Suelo 1 2 3 4 5 6 7
pH agua (1:2,5) 5.40 5.11 4.99 5.17 5.38 4.91 4.98
CE agua (dS m?) 0.016 0.011 0.011  0.012 0.012 0.012 0.011
P (mg kg?) 14 5 4 6 5 7 5
K* (mg kg?) 100 89 50 35 107 65 123
Ca*? (mg kg?) 360 219 267 248 174 212 188
Mg*? (mg kg™) 134 119 71 175 99 129 91
MO (%) 1.29 1.28 1.19 0.94 0.68 0.88 1.31
Arcilla (%) 15.7 17.7 20.7 16.5 16.1 17.9 14.7
Arena (%) 70.5 68.5 65.2 66.6 69.0 67.1 67.7

CE: Conductividad eléctrica, P: Fosforo disponible, K: Potasio asimilable, Ca: Calcio disponible,
Mg: Magnesio disponible, MO: Materia organica.

La aplicacién del algoritmo FKCN también generé los valores de grados de pertenencia
de cada celda (pixel) a cada una de las clases de fertilidad del suelo. La clasificacién
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.

La combinacion de los modelos de distribucion espacial de los valores de membresia
produjo el mapa unificado de la variacion de clases de fertilidad de los suelos (Figura 8).
Para producir este mapa el algoritmo FKCN transformé las clases neurodifusas a
unidades discretas, por lo que cada celda del modelo fue asignada a la clase con el
valor mas alto de membresia. El modelo final corrobor6 la distribucion de las clases de
fertilidad de los suelos, donde los patrones de variacion espacial permitieron discriminar
la dominancia de suelos franco-arenosos en los sectores Nor-este, y una mayor
predominancia de arcillas en la region Sur-oeste, lo cual esta relacionado con los
procesos de distribucién granulométrica, donde las particulas mas finas se acumulan en
las regiones mas bajas del sector. EI modelo final también permitié visualizar la
expresion de los limites definidos por las clases dominantes en la capa superficial de los
suelos. Estos limites facilitan la toma de decisiones para el manejo de suelos y para el
establecimiento de parcelas experimentales, y posibilitan las opciones para las posibles
explicaciones relacionadas con el estudio de la fertilidad de los suelos y el
establecimiento de cultivos con fines experimentales y de investigacion en el area de
estudio.
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Figura 8. Modelo de distribucién de clases de fertilidad del suelo del Campo Experimental “El Rastro”.

En cuanto a la superficie de las unidades de suelo: la clase 1 ocupa el 8,1% del sector
evaluado, la clase 2 ocupa una superficie de 28,6%, la clase 3 representan el 10,1 de la
zona estudiada, la clase 4 corresponde al 10,6 de la zona de estudio, la clase 5 se
corresponde con el 11,2% del area experimental, la clase 6 abarca el 15,3% del campo
experimental en consideracion, y la clase 7 ocupa el 16,1% de la zona estudiada.

Evaluacion de la capacidad predictiva del modelo digital de clases de fertilidad
del suelo

El analisis de varianza para la clasificacion de un factor permitié la obtencién de la
varianza de las variables del suelo por efecto de las clases difusas y el complemento de
la varianza relativa, lo cual se observa en el Cuadro 6. Los resultados indican que en
todas las situaciones descritas la varianza intraclases (S?w) promedio presenta valores
menores que la varianza total (S?), lo cual es un indicativo de que las clasificaciones
realizadas son altamente meritorias para las variables consideradas. De acuerdo con
los resultados del complemento de la varianza relativa (1-VR), la proporcion de la
varianza que puede ser atribuida a la clasificacion difusa esta por encima del 87% en
promedio. Esto indica que existe un alto grado de homogeneidad dentro de las clases
de suelo, lo que garantiza que las predicciones que puedan ser realizadas a partir de
éstas variables sean bastante precisas.
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Cuadro 6. Promedio de la muestra, varianza total, varianza intraclase y complemento de la varianza
relativa para las propiedades del suelo.

Propiedad Promedio S2r S2w 1-VR

pH agua (1:2,5) 5,10 0,896 0,106 0,884
CE agua (dS m) 1,2E-02 5,8E-05 4,4E-06 0,933
P (mg kg?) 6,3 158,7 9,23 0,777
K* (mg kg?) 86,2 16.399 1.908 0,927
Ca*? (mg kg*) 227,5 51.212 3.413 0,962
Mg*? (mg kgt) 115,9 44.181 9.858 0,940
MO (%) 1,13 1,253 0,091 0,944
Arcilla (%) 17,0 118,5 4,54 0,884
Arena (%) 67,9 67,2 4,06 0,933

S?1: Varianza total, S?w: varianza intraclase, 1-VR: Complemento de la varianza relativa

En cuanto a la valoracién de la capacidad predictiva de las clases de suelo con
estadisticos multivariados, los resultados de la clasificacion realizada se sefialan en el
Cuadro 7.

Cuadro 7, Resultados de la clasificacion basada en los tamafios de las clases de fertilidad de
suelo neurodifusas.

Clasificacion Error
Clases (%)L (%)
7 80,1 19,9

1 Clasificados correctamente segun los casos agrupados originales

La distancia de Mahalanobis (D?) para los datos originales, arrojé valores superiores al
80%, con una incertidumbre inferior al 20%. Es decir, el proceso de validacion del
modelo de clases de fertilidad del suelo indicé que el 80,1% de los casos originales
fueron clasificados correctamente. EI mayor grado de incertidumbre esta dado por las
clases 2 y 6, con errores de 20% cada una, cuyas confusiones ocurren debido a que
son clases 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) y McKay et al. (2010) quienes aplicaron
un sistema de inferencia de suelos para la prediccién de tipos de suelo a nivel de
subgrupos y serie de suelos. Estas investigaciones expresaron una confiabilidad de 76
y 73,7% respectivamente, para los mapas de suelo obtenidos con limitaciones de datos.

CONCLUSIONES

Los mapas de las variables analizadas demostraron que existen cambios graduales del
suelo con respecto a los atributos que mostraron dependencia espacial, cuyas
variaciones deben ser consideradas porque pueden afectar la confiabilidad de los
estudios, evaluaciones o ensayos con fines de investigacion.

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

La evaluacion del modelo digital neurodifuso indico 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 80%.

La combinacién de las redes neuronales difusas y las técnicas geoestadisticas
proporcionaron una alternativa que puede contribuir a mejorar la toma de decisiones
para la ubicacion de parcelas experimentales y realizar investigaciones locales de gran
importancia, al generar predicciones de propiedades y clases de fertilidad del suelo con
adecuada exactitud, capaz de capturar la variacion continua de los suelos en el sector
estudiado.
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