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RESUMEN

El conocimiento de la variabilidad espacial de las pro-
piedades edaficas constituye un pilar fundamental
para la implementacion de estrategias de manejo de
sitio especifico en sistemas de produccién agricola
tropical. El presente estudio evalué la relacion entre
la distribucion espacial de la fertilidad del suelo y el
rendimiento del cultivar de maiz INIA-7 (Zea mays L.)
en una parcela experimental de 2.000 m? ubicada en
terrenos de la Universidad Nacional Experimental de
los Llanos Centrales "Rémulo Gallegos" (UNERG),
en las inmediaciones de la Serrania del Interior ve-
nezolana. Se implementd un muestreo sistematico
de alta densidad (n=80) para caracterizacion edafica
(0-20 cm) y evaluacién agronémica del cultivo. Las
variables de suelo analizadas incluyeron: pH, con-
ductividad eléctrica (CE), fésforo (P), potasio (K), cal-
cio (Ca), magnesio (Mg), materia organica (MO), dis-
tribucion de tamafio de particulas (arena, arcilla, limo)
y densidad aparente (Da). Las variables del cultivo
comprendieron altura de planta, area foliar, grosor
del tallo, contenido de clorofila (SPAD) y rendimiento
de grano. La interpolacion espacial se realiz6 me-
diante kriging ordinario (KO) tras el ajuste de mode-
los de semivariogramas, mientras que la clasificacion
de clases de fertilidad se ejecuté mediante el algo-
ritmo neuro-difuso de agrupamiento de Kohonen
(FKCN). Los resultados revelaron una fuerte depen-
dencia espacial (efecto pepita <25%) para la mayoria
de las propiedades edaficas, con modelos de semi-
variogramas predominantemente esféricos y pen-
tasféricos. El algoritmo FKCN identificé cuatro clases
de fertilidad distintas (FPI=0,424; ¢=1,20), presen-
tando una alta homogeneidad interna y rangos de

rendimiento entre 3.461 y 7.286 kg/ha (media=5.263
kg/ha). La Clase 1 (moderadamente acida, P bajo, K
medio) alcanzé el mayor rendimiento promedio
(5.493 kg/ha), mientras que la Clase 2 (pH neutro, P
medio) registré el menor rendimiento (4.474 kg/ha),
sugiriendo una respuesta compleja no lineal del ge-
notipo a las condiciones edaficas. Los mapas de fer-
tilidad validan la aplicabilidad de la agricultura de pre-
cisién para delimitar zonas de manejo homogéneas,
permitiendo la transicion hacia sistemas de aplica-
cion de insumos a tasa variable que optimicen la efi-
ciencia de uso de fertilizantes y maximicen la expre-
sion del potencial genético del cultivar INIA-7 en con-
diciones tropicales. La integracion de técnicas geo-
estadisticas y de inteligencia artificial constituye una
metodologia robusta para la caracterizacion espacial
de la fertilidad en suelos de venezolanos, contribu-
yendo a la sostenibilidad productiva de sistemas agri-
colas en sectores con limitaciones severas de fertili-
dad.

Palabras clave: Zea mays, cartografia digital de
suelos; FKCN; geoestadistica; variabilidad espacial.

SPATIAL DISTRIBUTION OF SOIL FER-

TILITY CLASSES AND THEIR RELATION-
SHIP WITH INIA-7 MAIZE YIELD

ABSTRACT

Knowledge of the spatial variability of edaphic prop-
erties constitutes a fundamental pillar for the imple-
mentation of site-specific management strategies in
tropical agricultural production systems. The present
study evaluated the relationship between the spatial
distribution of soil fertility and the yield of the INIA-7
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maize cultivar (Zea mays L.) in a 2,000 m? experi-
mental plot located on lands of the Universidad
Nacional Experimental de los Llanos Centrales "R6-
mulo Gallegos" (UNERG), in the vicinity of the Vene-
zuelan Interior Mountain Range. A high-density sys-
tematic sampling scheme (n=80) was implemented
for edaphic characterization (0-20 cm) and agro-
nomic evaluation of the crop. The soil variables ana-
lyzed included: pH, electrical conductivity (EC), phos-
phorus (P), potassium (K), calcium (Ca), magnesium
(Mg), organic matter (OM), particle size distribution
(sand, clay, silt), and bulk density (BD). The crop var-
iables comprised plant height, leaf area, stem diame-
ter, chlorophyll content (SPAD), and grain yield. Spa-
tial interpolation was performed through ordinary
kriging (OK) following the fitting of semivariogram
models, whereas fertility class classification was ex-
ecuted by means of the Kohonen fuzzy-neuro clus-
tering algorithm (FKCN). The results revealed strong
spatial dependence (nugget effect <25%) for the ma-
jority of edaphic properties, with predominantly
spherical and pentaspherical semivariogram models.
The FKCN algorithm identified four distinct fertility

INTRODUCCION

El maiz (Zea mays L.) es el cereal
estratégico por excelencia en Venezuela,
fundamental para la seguridad alimentaria
de la nacion. El Estado Guarico, ubicado en
la subregion de los Llanos Centrales, es un
epicentro de la actividad agricola nacional,
reportando cifras récord de siembra en
ciclos recientes, con rendimientos que
frecuentemente superan los 5.000 kg/ha.
Dentro de las opciones genéticas
empleadas, la variedad INIA-7 se ha
consolidado como una alternativa de alto
valor agronémico. Este cultivar se
caracteriza por su excelente adaptacion a
las condiciones climaticas y edaficas
locales, exhibiendo resistencia a
enfermedades comunes como punta loca,
tizon surefio y roya, y un alto potencial
productivo, usualmente superior a 6.000
kg/ha en condiciones Optimas de manejo
(Schargel, 2015). La eleccion de esta
variedad en parcelas experimentales dentro
de la Universidad Nacional de los Llanos
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classes (FPI=0.424; ¢=1.20), exhibiting high internal
homogeneity and yield ranges between 3,461 and
7,286 kg/ha (mean=5,263 kg/ha). Class 1 (moder-
ately acidic, low P, medium K) achieved the highest
average yield (5,493 kg/ha), whereas Class 2 (neutral
pH, medium P) recorded the lowest yield (4,474
kg/ha), suggesting a complex nonlinear genotypic re-
sponse to edaphic conditions. The fertility maps vali-
date the applicability of precision agriculture for delin-
eating homogeneous management zones, enabling
the transition toward variable-rate input application
systems that optimize fertilizer use efficiency and
maximize the expression of the genetic potential of
the INIA-7 cultivar under tropical conditions. The inte-
gration of geostatistical techniques and artificial intel-
ligence constitutes a robust methodology for the spa-
tial characterization of fertility in Venezuelan soails,
contributing to the productive sustainability of agricul-
tural systems in sectors with severe fertility limitations.

Keywords: Zea mays, digital soil mapping; FKCN;
geostatistics; spatial variability.

Centrales "Rémulo Gallegos" (UNERG)
permiti6 evaluar la respuesta agrondémica
bajo un genotipo conocido y adaptado.

Los suelos de los Llanos Centrales
venezolanos, clasificados predominante-
mente como Ultisoles o Alfisoles, son
conocidos por su susceptibilidad a la
degradacion, ya sea por factores climaticos
(lluvias de alto poder erosivo) o por practicas
de manejo intensivo, como la labranza
convencional.! Desde el punto de vista
quimico, estos suelos se caracterizan
comunmente por su acidez (bajo pH), bajo
contenido de materia organica (MO), y
deficiencias marcadas de fosforo (P) y
bases intercambiables (Potasio, Calcio,
Magnesio) (Ramirez, 2006).

Para contrarrestar estas limitaciones, la
aplicacion de fertilizantes es indispensable.
En el presente estudio, se adoptdé una
practica de fertilizacion de tasa fija, que
incluyd 350 kg/ha de la formula completa 10-
26-26 a los 8 dias después de la siembra
(DDS) y un reabono de 100 kg/ha de Urea
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(fuente de N) a los 30 DDS. Si bien esta
estrategia proporciona las altas cantidades
de P y K necesarias para el arranque del
cultivo en suelos fijadores de P, la respuesta
del cultivo puede ser sumamente variable.
La aplicacion uniforme de insumos ignora la
heterogeneidad espacial inherente a las
propiedades del suelo, lo que resulta en la
sobre-aplicacién de nutrientes en algunas
areas y la sub-aplicacion en oftras,
comprometiendo la eficiencia econdmica y
ambiental.

La productividad del maiz en cualquier
campo esta determinada por la compleja
interaccion de  factores  genéticos,
ambientales y de manejo. La variabilidad
espacial de las propiedades edaficas,
incluso en parcelas de tamano reducido
(2.000 m?), es un fenédmeno demostrado
que requiere herramientas avanzadas para
su cuantificacién y gestion (Cambardella et
al., 1994).

La cartografia digital de suelos (DSM, Digital
Soil Mapping), también conocida como
cartografia predictiva de suelos (Scull et al.,
2003) o mapeo pedométrico, consiste en la
produccion asistida por computadora de
mapas digitales de los tipos y propiedades
del suelo. EI mapeo de suelos, en general,
implica la creacion y el llenado de
informacion espacial del suelo mediante el
uso de métodos de observacion de campo y
laboratorio, junto con sistemas de inferencia
de suelos espaciales y no espaciales.

Através de los avances tecnoldgicos, existe
una aplicaciéon integral de métodos para el
estudio de los suelos, mediante la utilizacion
de datos ambientales auxiliares derivados
del procesamiento de imagenes de satélite
y modelos digitales de elevacién. Entre
estos se encuentran los métodos
geoestadisticos, y los algoritmos de

aprendizaje automatico, como la regresion
lineal multiple, las redes neuronales
artificiales, la maquina de vectores de
soporte, los arboles de decision, la
regresion cubista y los bosques aleatorios.

Muchos de los trabajos publicados sobre
cartografia digital de suelos se han centrado
en la representacion cartografica de la
variacion espacial de propiedades edaficas
individuales (e.g. Zhu et al., 2006; Yang et
al., 2007), y son diversos los usos
empleando herramientas geoestadisticas.
La Geoestadistica, utilizando el analisis de
semivariogramas, es la metodologia de
eleccion para caracterizar la dependencia
espacial de las variables, y su posterior
interpolaciéon en areas no muestreadas. El
semivariograma permite determinar si la
variabilidad de una propiedad, como el pH o
el contenido de P, estd estructurada
espacialmente y hasta qué distancia
(Rango) esta dependencia se mantiene.
Posteriormente, el método de Kriging
Ordinario (KO) utiliza esta estructura
espacial definida por el semivariograma
para interpolar valores en puntos no
muestreados, produciendo mapas
tematicos de distribucion continua y con un
error de estimacidon cuantificable. La
generacion de estos mapas es el paso
fundamental en la agricultura de precisiéon
para la delimitacién de zonas de manejo
homogéneas y la posterior aplicacion de
insumos a tasa variable.

Dentro de los algoritmos automaticos
existen diversas opciones para apoyar la
cartografia digital de suelos. Dentro de
estas se encuentran las técnicas de analisis
espacial basadas en inteligencia artificial,
tales como la logica difusa y las redes
neuronales artificiales (RNA), las cuales son
fundamentales para la clasificacion digital
de wunidades de suelos y unidades
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geomorfolégicas (Ehsani y Quiel, 2008;
Viloria et al., 2016). La combinacion 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; Bezdek et al., 1992), que
conjuga un algoritmo de  mapas
autoorganizados o self organizing map
(SOM) (Kohonen, 1982) y el algoritmo
Fuzzy C-means (FCM) (Bezdek, 1981). La
red de agrupamiento difuso de Kohonen
(FKCN) es una red neuronal difusa
autoorganizada que utiliza valores de
membresia difusa del algoritmo Fuzzy c-
Means como tasas de aprendizaje,
produciendo  mejores resultados de
agrupamiento, donde las membresias
multivariadas o grados de similitud permiten
tener en cuenta las estructuras de
dispersiéon intraclase e interclase de los
datos de entrada (Viloria et al., 2016).

Tomando en cuenta la importancia del cul-
tivo de maiz para diversa regiones venezo-
lanas, la constante generacion de datos de
laboratorio sobre analisis de suelos con fi-
nes de fertilidad, y la disponibilidad de diver-
sas técnicas de cartografia digital para eva-
luar la distribucion espacial de propiedades
y clases de suelo, en el Instituto para el
Desarrollo Sostenible de Sistemas Agroam-
bientales (IDESSA) se establecieron los si-
guientes objetivos: i) Aplicar técnicas de car-
tografia digital para caracterizar la variabili-
dad espacial de las propiedades fisicas y

quimicas del suelo (pH, P, K, MO, textura)
en una parcela experimental de la UNERG;
i) Generar mapas de distribucién espacial
de variables quimicas y fisicas del suelo, y
del cultivo de maiz INIA-7; ii) Generar clases
de fertilidad del suelo con la aplicacién del
algoritmo FKCN para identificar zonas de
manejo agronomico que validen la transi-
cion hacia la aplicacion de insumos a tasa
variable en la parcela experimental; y iii) Re-
lacionar las clases de fertilidad del suelo con
el rendimiento del maiz INIA-7 mediante el
analisis espacial de los mapas de suelo y
rendimiento del cultivo de maiz. baja fertili-
dad quimica.

MATERIALES Y METODOS

Localizacién y Caracterizacion del Area
de Estudio

El trabajo experimental se llevé a cabo en
una parcela de investigacion con una super-
ficie total de 2.000 m? (0.20 ha), ubicada en
los terrenos del Instituto de Desarrollo de
Sistemas Ambientales (IDESSA) de la Uni-
versidad Nacional Experimental de los Lla-
nos Centrales "Romulo Gallegos" (UNERG),
Sector El Castrero, municipio auténomo
Juan German Roscio, San Juan de los Mo-
rros, Estado Guarico, Venezuela (Figura 1).
La zona se enmarca en la subregién de los
Llanos Centrales dominada por la Serrania
del Interior, caracterizada por un clima de
Bosque Seco Tropical y suelos que, debido
a su génesis y manejo historico, presentan
ciertas limitaciones significativas en fertili-
dad quimica y fisica.
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Figura 1. Ubicacién relativa del area experimental en terrenos de la Universidad Rémulo Gallegos.

Muestreo de suelos

Para la evaluacion de los suelos se realizé
un muestreo sistematico en terrenos del
Instituto para el Desarrollo Sostenible de
Sistemas Agroambientales (IDESSA) de la
Universidad Romulo Gallegos. El muestreo
se realiz6 en el horizonte superficial a 20 cm
de profundidad, en cuadriculas espaciadas
a 20 m, para un total de 80 muestras de
suelos en una superficie de 2.000 m? (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
diagndstico 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
once 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,
mgkg™), calcio (Ca, mgkg') y magnesio
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disponible (Mg, mgkg™'), las cantidades
relativas de arena, limo y arcilla (%), y la
densidad aparente (g cm?).

Manejo del Cultivo

Se utilizé el cultivar de maiz amairillo INIA-7,
siguiendo las practicas agronomicas
recomendadas para la siembra en la region.
La variedad de maiz amarillo INIA-7 es
producto del trabajo de mejoramiento
genético que desarrolla el Instituto Nacional
de Investigaciones Agricolas  (INIA)
Portuguesa desde el afio 2007, y es muy
popular en los campos venezolanos. Esta
variedad se caracteriza por ser un maiz de
granos amarillos, y representa una opcion
tecnolégica para la sostenibilidad de los
sistemas de produccidon de pequefios y
medianos productores de maiz del pais, ya
que posee un potencial de rendimiento alto,
buenas caracteristicas agronémicas y un
amplio margen de adaptacion ambiental
(FAO, 2023).
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Figura 2. Distribucién de los puntos de muestreo de suelos y del cultivo.

La siembra se realizé en forma manual a
una distancia entre plantas de 0,20m y una
distancia entre hileras de 0,90m para una
poblacion de 55.000 plantas/ha, emulando
el sistema tradicional a escala de pequefios
productores. La fecha de siembra fue el 26
de junio de 2025 y la cosecha se realizo el
27 de noviembre de 2025.

El régimen de fertilizacion se mantuvo
uniforme a lo largo de toda la parcela,
buscando replicar una practica de manejo
convencional: a) Fertilizacion de Base (8
DDS): Aplicacion de 350 kg/ha de la formula
completa NPK 10-26-26. Esta férmula es
altamente concentrada en P y K,
respondiendo a la necesidad de estos
nutrientes en los suelos fijadores de fésforo
de la region. b) Reabono Nitrogenado (30
DDS): Aplicacion de 100 kg/ha de Urea para
satisfacer la alta demanda de nitrégeno del
maiz durante su fase vegetativa critica.

En el ciclo vegetativo y reproductivo del
cultivo se evaluaron cinco variables clave
del cultivo en la etapa de madurez o llenado
de grano: Altura de la planta (cm), Grosor
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del tallo (mm), Area foliar promedio (cm?),
Porcentaje de Clorofila (%Clorofila o
unidades SPAD), utilizado como un
indicador rapido y no destructivo del estado
nutricional de nitrégeno (N) en la planta, y
Rendimiento del cultivo (kg/ha). La alta
densidad de muestreo utilizada fue
fundamental para capturar la variabilidad
intrinseca a escala de micro parcelas,
asegurando la precision de los parametros
geoestadisticos a distancias cortas. Las
coordenadas de cada punto se registraron
con un dispositivo GPS de alta precision. En
cada cuadricula se realizaron evaluaciones
del cultivo en plantas de tres hileras
distintas.

Analisis Estadistico

Los datos de las variables edaficas y del
cultivo se sometieron a un analisis
exploratorio (AED) con apoyo del programa
Minitab 20.0®, con el propdsito de
determinar los estadisticos descriptivos,
tales como: media, mediana, varianza,
coeficiente de variacién, valores maximos y
minimos, y los indices de asimetria y
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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 realizaron
prueba de normalidad de Kolmogorov-
Smirnov para evaluar la distribucion de los
datos, y pruebas de correlacion de Pearson
entre las variables del suelo y del cultivo de
maiz INIA-7.

Interpolacion de las propiedades del
suelo

Para la interpolacién de las propiedades del
suelo se utilizo el método geoestadistico
kriging ordinario, el cual utiliza un modelo de
semivariograma para la obtencién 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
2N(h) D [2(x;)=2(Xi.p)]

N(h)

(1)

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 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+C1)
y el alcance (A1), que indica la distancia
dentro de la cual existe dependencia
espacial [Burrough, 1986; Grunwald et al.,
2011). La estimacion de los
semivariogramas  empiricos de las
propiedades del suelo, y el ajuste a modelos
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matematicos se realizd6 con el programa
Vesper 1.6 (Minasny et al., 2002). Con los
parametros ajustados se obtuvieron los
estimados 6ptimos de las variables edaficas
en los sitios no muestreados, a través de la
interpolacién con el método kriging ordinario
(Webster y Oliver, 1990).

Los modelos de variacion espacial de los
atributos del suelo y del cultivo fueron
generados con el total de los datos. La
validaciéon de la precisién de los mapas se
realiz6 mediante validacion cruzada y el
célculo de 5 (cinco) indices de error: Error
Medio (EM), Error Cuadratico Medio (ECM),
Error Medio Absoluto (EMA), Error Medio
Estandarizado (EME), Raiz del Error
Cuadratico Medio (RECM), Raiz del Error
Cuadratico Medio Estandarizado (RECME)
y Error Estandar Promedio (EEP) (Valera et
al., 2023).

Modelo de Clases de Fertilidad de 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 (2007; 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 las once (11)
variables edaficas procedentes de los
modelos de prediccion de variables del
suelo. La capa de distancias incluye las
neuronas equivalentes al numero
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
separacion djj existente entre un patron de
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entrada Xjy el peso del nodo wi, con i =
1,2,..., ¢, donde c 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. 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
Integracion Suelo-Cultivo y Analisis
Espacial

La relacion entre clases de fertilidad y
rendimiento del cultivo fue evaluada
mediante reintegracién de los mapas de
rendimiento y clases de suelo mediante el
algoritmo FKCN, generando estadisticas

permitidé evaluar el agrupamiento de pixeles
con diversos numeros de clases (2 a 6) y
diferentes coeficientes difusos (¢= 1,1 a 1,4).
A las clases de fertilidad obtenidas se les
asigno el significado edafoldgico a través de
la interpretacion de su distribucién espacial,
las descripciones de los centroides de
clases, y las matrices de los valores de
similitud obtenidos mediante el algoritmo
FKCN (Valera, 2018; Valera y Arias, 2025),
conjuntamente con la informacion de los
analisis de los suelos de la parcela
experimental.

zonales (rendimiento minimo y maximo,
media, desviacion estandar, coeficiente de
variacion) para cada categoria de manejo.
La significancia de las diferencias entre
clases fue evaluada mediante analisis de
varianza (ANOVA) y prueba de Tukey HSD
(a=0,05).

Capa de Entrada

pH

Atributos Edaficos
g

Capa de Distancia

i dij= (Xj-Wi'(Xj-Wi) (1)

TRetroaIimentaciénT

Capa de Membresia

Figura 3. Estructura de la red neuronal difusa empleada en la prediccion de clases de suelo.

Adaptado de Valera y Orta (2018).

733



UNERG Agro-Cientifica 2026, 6(2): 726-751

RESULTADOS Y DISCUSION

Estadisticos descriptivos de variables
edaficas y del cultivo

Los estadisticos descriptivos de las
variables de suelo (Cuadro 1) revelaron
amplios rangos de variacion para nutrientes
criticos, con coeficientes de variacion (CV)
que oscilaron entre 5,0% (arcilla) y 53,5%
(fésforo). El fosforo disponible presento la
mayor variabilidad (CV=53,5%; rango 1-19

mg/kg), seguido por la conductividad
eléctrica (CV=36,7%) y el potasio
(CV=25,1%), consistente con la alta

heterogeneidad espacial reportada para
nutrientes dinamicos en suelos tropicales

acidos (Sanchez y Salinas, 1990; Bhagwan
et al., 2025).

El pH presento distribucidn préxima a la
normalidad (As=0,52) con valores entre 5,69
y 6,85 (media=6,23), indicando condiciones
de moderadamente acidas a ligeramente
acidas tipicas de suelos con marcado grado
de evolucion en la zona (IAEA, 2000). La
materia organica mostro valores entre 1,25
y 2,21% (media=1,90%; CV=13,8%),
reflejando niveles moderadamente bajos
asociados a practicas de labranza
convencional y climas tropicales calidos que
aceleran la mineralizacion (Sanchez et al.,
1982).

Cuadro 1. Estadisticos descriptivos de los atributos quimicos y fisicos del suelo.

Variable Min  Max 1 Xd k As S S? CV (%)
pH (1:2,5) 569 685 6,23 6,20 1,02 0,52 0,05 0,22 3,6
CE (dS m™) 011 049 017 015 17,73 3,71 0,06 0,00 36,7
P (mg kg') 1 19 8 9 0,02 0,21 4,30 18,4 53,5
K (mg kg) 32 96 63 60 0,74 0,22 15,7 248 25,1
Ca (mg kg™) 640 1.900 1.104 1.040 4,49 1,60 234,7 55.115 21,3
Mg (mgkg™) 160 423 312 315 0,97  -0,50 56,7 3224 18,2
MO (%) 1,25 221 190 19 042 -1,10 0,26 0,07 13,8
Arcilla (%) 323 383 345 343 -053 0,36 1,72 2,95 5,0
Arena (%) 292 392 342 333 -024 022 2,52 6,36 7.4
Limo (%) 264 364 310 304 -053 0,50 2,64 6,96 8,4
Da (gcm?) 1,11 1,78 1,33 1,34 0,61 0,54 0,02 0,15 11,2

Las variables agronomicas del cultivo Bhagwan et al. (2025) en la India, quienes

(Cuadro 2) mostraron variabilidad moderada
a alta, con rendimientos que oscilaron entre
3.461 y 7.286 kg/ha (media=5.263 kg/ha;

CV=14,1%). Esta amplitud de variacion (>50%

entre minimo y maximo) en una parcela de
solo 0,20 ha evidencia la intensa
variabilidad espacial de la productividad en
sistemas tropicales, consistente con
reportes de Kihara et al. (2023) en Nigeria 'y

encontraron rangos similares de variacion
en parcelas experimentales de maiz bajo
condiciones de fertilizacion uniforme.

El area foliar present6 el mayor coeficiente
de variacion (CV=13,7%), seguida por el
rendimiento (CV=14,1%), sugiriendo que la
variabilidad en la acumulacion de biomasa
foliar se traduce en diferencias significativas
de produccién de grano. La altura de planta
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y grosor del tallo mostraron menor caracteristicas estructurales al ambiente
variabilidad (CV=10%), indicando una edéafico heterogéneo (CIMMYT, 2022).
respuesta mas conservadora de

Cuadro 2. Estadisticos descriptivos de las variables del cultivo de maiz INIA-7.

Variable Min  Max n Xd k As ) S? CV (%)
Altura de

122 195 161,9 161,2 -0,29 -0,05 16,3 265,6 10,1
planta (cm)
Grosor del ta-

16 25 19,9 19,9 -0,10 0,17 1,9 3,8 9,8
llo (mm)
Area Foliar
(cm?) 384 876 625,2 617,6 0,70 0,29 85,6 7.335,0 13,7
Clorofila
(%) 31 63 51,7 52,00 3,05 -0,77 4.8 23,1 9,3
0
Rendimiento
(ka/ha) 3461 7.286 5.263 5.328 0,28 -0,14 740,1 547.675 14,1
g/ha

Relaciones Suelo-Cultivo

Con relaciéon a las correlaciones entre las
variables edaficas y del cultivo, los
resultados se indican en el Cuadro 3.

Cuadro 3. Resultados de la correlacion entre variables quimica, fisicas y atributos del cultivo.

Variabl pH CE P K Ca Mg MO Arc Are Limo Da
ariable 125) (@sim) (mgkg) (mgkg) (mgka) (make) (%) (6 (6 () (gemd)

pH (1:2,5) 1

CE (dS/m) 020 1

P (mg/kg) 006 016 1

K (mg/kg) 007 033 054 1

Ca(mg/kg) -0.03 0.03 -0.16  -0.08 1

Mg (mg/kg)  -011 012 -026 -033 050 1

MO (%) -0.13 -0.08 0.07 0.20 0.15 0.06 1

Arc (%) -042 -0.17 0.13 -0.05 -0.01 -0.03 0.03 1

Are (%) 0.19 -0.14 0.06 0.28 -0.08 -0.22 -0.04 -0.39 1

Limo (%) 0.08 0.26 -0.15 -0.26 0.10 0.25 0.02 -0.27 -0.78 1

Da (g/cm?3) -0.12 0.29 0.21 0.27 -0.28 -0.32 -0.13 -0.06 -0.15 0.20 1

Altura (mm) 0.15 014 013 0.15 -0.08 -0.05 -0.36 -0.09 0.15 -0.10 0.11
Grosor (mm) -0.16  0.04 -0.30 -0.33 -0.083 025 -0.01 010 -0.25 020 0.07
Area F. (cm?) 0.14 019 013 0.10 -0.24 -016 -058 -0.25 0.18 -0.02 0.12
Clorofila (%) 0.12 -015 -0.03 -0.32 -0.23 -0.05 -047 002 010 -0.12 0.00
Rend (kg/ha)  -0.02 0.11  -0.36 -0.06 0.05 0.00 0.34 -0.05 0.05 -0.01 0.07
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El analisis de correlacion de Pearson
(Cuadro 3) revel6 asociaciones complejas
entre variables edaficas y agrondmicas. La
materia organica mostro correlacion positiva
moderada con el rendimiento (r=0,34;
p<0,01), consistente con su rol como
reservorio de nutrientes y regulador de la
capacidad de retencion hidrica en suelos
tropicales (Sanchez y Salinas, 1990; IAEA,
2000). Sin embargo, la correlacidon negativa
entre MO y area foliar (r=-0,58) sugiere
posibles efectos de sombreado o exceso de
humedad en zonas con mayor contenido de
materia organica, fenomeno reportado por
Enciso-Santacruz et al. (2025) en sistemas
de siembra directa bajo condiciones
tropicales.

La correlacion positiva entre materia
organica y rendimiento (r=0,34), aunque
moderada, subraya la importancia de
practicas de manejo que incrementen los
contenidos de carbono organico en suelos
tropicales degradados. Estudios recientes
en Nigeria (Kihara et al., 2023) y Kenya
(Koch et al.,, 2004) han demostrado que
incrementos de 0,5-1,0% en MO pueden
generar mejoras de rendimiento de 500-800
kg/ha en maiz, independientemente de la
aplicacion de fertilizantes minerales, por
efectos en la retencion hidrica, provision de
N mineralizado y mejora de la estructura del
suelo.

Los nutrientes individuales (P, K, Ca, Mg)
mostraron correlaciones débiles con el
rendimiento (r<0,15), indicando que |la
respuesta del cultivo no depende
linealmente de la disponibilidad de un unico
nutriente, sino de interacciones complejas
entre la fertilidad quimica, la estructura
fisica del suelo y factores de manejo (Koch

et al., 2004; Munnaf et al., 2024). Esta no-
linealidad justifica el empleo de técnicas de
inteligencia artificial como FKCN para
capturar relaciones multivariadas entre
suelo y productividad (Ehsaniy Quiel, 2008).

La altura de planta y area foliar mostraron
correlacion positiva entre si  (r=0,54),
formando un indice compuesto de vigor
vegetativo que, sin embargo, no se tradujo
directamente en mayor rendimiento de
grano, sugiriendo que el cultivar INIA-7
puede presentar acumulacion excesiva de
biomasa vegetativa en condiciones de alta
fertilidad nitrogenada sin necesariamente
incrementar la eficiencia de removilizacion
hacia los granos (CIMMYT, 2022).

Analisis Geoestadistico de atributos
edaficos y del cultivo

La estimacibn de los semivariogramas
empiricos de las variables del suelo, fueron
ajustados a modelos matematicos esféricos,
exponenciales, estables, cuadraticos,
cilindricos, basados en ecuaciones
diferenciales (J-Bessel) y sinusoidal (efecto
Hole), 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 4, y en
las Figuras 4, 5 y 6. Los modelos de
semivariogramas  ajustados  revelaron
patrones de dependencia espacial
altamente estructurados para la mayoria de
las variables. El efecto pepita relativo (NR)
fue inferior al 25% en 12 de 15 variables
analizadas, clasificandose como fuerte
dependencia espacial segun los criterios de
Cambardella et al. (1994).
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Cuadro 4. Parametros geoestadisticos de los semivariogramas compuestos de las
propiedades del suelo y atributos del cultivo.

. Nugget Partial Range Sill NR

Variable Modelo (Co sill (C (Ay (Co+Cy (%) GDE

pH (1:2,5) Sinusoidal 0,00 0,00 13,5 0,02 0,0 FDE
Cuadratico

CE (dSm™) Racional 0,00 0,00 14,0 0,00 0.1 FDE
P (mg kg™) Tetraesférico 0,00 19,4 13,5 19,3 0,0 FDE
K (mg kg™) Exponencial 40,8 316,1 62,5 357 11,4 FDE
Ca (mg kg™") Pentaesférico 0,00 56.421 13,5 56.421 0,0 FDE
Mg (mgkg™) J-Bessel 0,00 3.261 13,5 3.261 0,0 FDE
MO (%) Estable 0,001 0,16 62,8 0,16 0,9 FDE
Arcilla (%) Esférico 0,00 3,13 12,8 3,13 0,0 FDE
Arena (%) Exponencial 4,12 4,00 46,5 8,12 50,8 MDE
Limo (%) Pentaesférico 1,29 5,47 12,8 6,77 19,1 FDE
Da (g cm3) Exponencial 0.00 0.03 13.6 0.03 0.00 FDE
Altura (cm) Pentaesférico 0,00 248 9,6 248 0,0 FDE
Grosor (mm) Esférico 3,41 0,56 62,8 3,97 85,9 DDE
Area Foliar (cm?) Esférico 6378 1625 50,6 8002 79,7 DDE
Clorofila (%) J-Bessel 0,00 19,5 9,4 19,52 0,0 FDE
Rend. (kg/ha) Pentaesférico 0,00 560.594 10,1 560.594 0,0 FDE

NR: Varianza relativa, FDE: Fuerte dependencia especial, MDE: Moderada dependencia espacial, DDE:

Débil dependencia espacial. Sinusoidal: Efecto Hole.

Este resultado indica que la variabilidad
espacial estda dominada por procesos
estructurales (pedogénesis, topografia,
drenaje) mas que por variacion aleatoria o
error de muestreo, validando la aplicabilidad
de técnicas geoestadisticas para
interpolacién (Goovaerts, 1997; Webster y
Oliver, 2007).

El fosforo disponible mostré6 un modelo
tetraesférico con rango de 13,5 my NR=0%,
indicando una dependencia espacial
perfecta dentro de la escala de muestreo,
consistente con la alta variabilidad de este
nutriente en suelos con capacidad de
fijacion heterogénea (Sanchez et al., 1982).
El potasio presentd el mayor rango de
dependencia espacial (62,5 m; modelo
exponencial; NR=11,4%), sugiriendo que su
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distribucion esta influenciada por procesos
de transporte hidrolégico a mayor escala
que otros nutrientes (Bhagwan et al., 2025).

Las propiedades fisicas del suelo (textura,
densidad aparente) mostraron rangos
cortos (12,8-13,6 m), reflejando la influencia
de microrelieve 'y  procesos de
sedimentacion diferencial en la formacion
de horizontes superficiales (Burrough et al.,
2000). El rendimiento del cultivo presentd un
modelo pentasférico con rango de 10,1 my
NR=0%, indicando que la variabilidad de
produccion esta estrictamente controlada
por factores edaficos que operan a escala
de decenas de metros, validando |la
delimitacién de zonas de manejo de tamano
reducido para este sistema (Fraisse et al.,
2001; Ortega y Santibafiez, 2007).
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La fuerte dependencia espacial observada
(NR<25% en 80% de variables) contrasta
con reportes de suelos templados donde la
variabilidad aleatoria suele ser mayor
(Cambardella et al, 1994), pero es
consistente con la estructura pedogenética
de Ultisoles y Alfisoles tropicales donde los
procesos de lixiviacion y acumulacién de
arcillas generan patrones espaciales
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altamente estructurados (Sanchez y Salinas,
1990; IAEA, 2000). ElI rango de
dependencia espacial del rendimiento (10,1
m) sugiere que la resolucién de muestreo
empleada (20 m) fue adecuada, aunque
podria optimizarse a 10-15 m para capturar
variabilidad a escalas mas finas (Webster y
Oliver, 2007).
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Figura 4. Semivariogramas de propiedades quimicas y fisicas del suelo.

738



UNERG Agro-Cientifica 2026, 6(2): 726-750

+ 01 a) Arcilla (%) (cm)

Lo b) Arena (%)

1.8 1934
1575 1692 : :
135 1.451 * * v *
1125 1208 2 g S Pt S .
E g - . .
TN ) E— 0967 Q - R o e
" 5 5 L me e . . I G
08675 0725 S HIPL RS b T i "
045 g = 0484 Somedi el ey &
LS I A o B T O P
. v T DN 253 X o EA . M
03225 — i B o B R 0242 : ey el ey X
[ 0305 0609 03914 1218 1523 1827 2132 2436 2741 3045 o 0465 0931 1396 1861 2326 2792 3257 3722 4187 4853
= Model * Binned ok Averaged Distance (Meter), h 10~ = Model + Binned o Averaged Distance (Meter). h-10-1
vol :
1 c) Limo (%) vw02 d) Da(gcmd)
. . 8.951 +
1575 2056
i s -+ 7.161 *
1125 = s : 6266
i = 5271 =
— g SV + i : 4475 U P N
e /‘4 S - B 358 = Y
=0 R . el o J8 +
0225 = S e e L - R T o= 0
e 179 "’7) 2 3 S ey o
[ 0235 0471 0706 0941 1176 1412 1647 1882 2117 2353 0.895 * g5t
— Model * Binned < Averaged Distance (Meter), h 10~ . g :
Q 0536 1.073 1.e09 2,146 2682 3218 3755 4291 4.828 5.364

= Model + Binned o Averaged

Distance (Meter), h -10-1

Figura 5. Semivariogramas de propiedades fisicas del suelo.

v 1%3) Altura de la planta (cm) . b) Grosor del tallo (mm)
3662 8.063
3208 7257 2 :
. DR e A
e et % s
2747 3 S .
,.*_ : + + 5644 .2
AT ] "
2288 ¥ e H P 4 o 4338 2 e
. . . FU
1.831 50 =G 4032 5 |
% O %1 P -,
1373 Vi 3225 4
2419 £t
09716 s " .
1613 -
0458 e
0 0195 033 0584 0779 0974 1168 1364 1558 1753 1948 0 0868 1736 260¢ 3472 43 5208 606 6346 7812 868
= Model + Binned o Averaged Distance (Meter), h 10" wiMiolel-# -Hiend A feemged Distancs (Meter). .10
v10* ¢) Area Foliar (Promedio) (cm2) viot d) Clorofila (%)
1774 2318 e
159
: 2029 S
e T L /
- 173 et
1242 " .
1.064 Lo 1449
T + /
0887 e 5 1159
L +
o3 T, R 0869
0532 / Ll 5 /
S 058
0.355 ey
. 029
0177
o 0745 1483 2234 2978 3723 4467 5212 5956 6701 7.445 o D785 0323 0434 0655 0823 0S8R 1153 1317 1482 1847
== Model + Binned s Averaged Distance (Meter), h -10-1 == Model * Binned < Averaged Distance (Meter), h -10-1

Figura 6. Semivariogramas de propiedades morfométricas del cultivo de maiz INIA-7.

739



Valera et al. (2026): Distribucion espacial de clases de fertilidad del suelo y su relacion con el rendimiento de maiz Inia-
7.

Cartografia digital de atributos del suelo y del cultivo

Los resultados de la aplicacién de la técnica kriging ordinario (KO) para el mapeo de
atributos individuales del suelo y el cultivo expresan la variacion espacial en el terreno
evaluado. Esta variacion se refleja en los mapas interpolados (Figuras 7, 8 y 9).
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Figura 7. Variacion espacial de propiedades quimicas y fisicas del suelo
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Figura 8. Variacion espacial de variables agrondmicas del cultivo de maiz INIA-7.

Los mapas revelaron patrones de variacion
espacial complejos con gradientes claros de
fertilidad. Las propiedades quimicas (pH, P,
K, Ca, Mg) mostraron distribuciones
irregulares con zonas de alta y baja fertilidad
claramente delimitadas, mientras que las
propiedades fisicas presentaron
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transiciones mas graduales. El rendimiento
del cultivo (Figura 9) exhibié un patrén de
variacion que no coincide exactamente con
ninguna variable individual, confirmando la
necesidad de enfoques multivariados para
la delimitacion de zonas de manejo (Ehsani
y Quiel, 2008; Viloria et al., 2016).
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Figura 9. Variacion espacial del rendimiento del cultivo de maiz en terrenos del IDESSA — UNERG.

Evaluacioén de los modelos de
cartografia digital de suelos y del cultivo

Los errores de prediccion obtenidos entre
los valores reales y estimados con la
interpolacién de las variables se indican en
el cuadro siguiente (5). La validacion
cruzada de los modelos mostré errores de
prediccidn aceptables para la mayoria de
variables, con valores RECME cercanos a

1,0 (indicando ausencia de sesgo
sistematico en la varianza) y EM préximos a
cero (sin tendencia de sub/sobre-

estimacion). El pH y la materia organica
presentaron los menores errores
(RECM=0,162 y 0,034 respectivamente),
mientras que el calcio y el rendimiento
mostraron mayores incertidumbres
(RECM=290 y 798 kg/ha), consistente con
la alta variabilidad de estos atributos en

sistemas agricolas de suelos tropicales
(Valera et al., 2023).

Agrupamiento de variables de suelo por
FKCN

El algoritmo FKCN identificd cuatro clases
de fertilidad como Ooptimas (FPI1=0,424;
¢=1,20), presentando una estructura de
datos con alta cohesion interna y separacion
interclases (Cuadro 6). Los resultados de
los valores de los centros de clase
(centroides) para cada una de las variables
agrupadas permitieron la extraccion de los
siguientes aspectos significativos:

La Clase 1 (34% del area) esta conformada
por suelos moderadamente  Aacidos
(pH=5,93), P bajo (7 mg/kg), K medio (62
mg/kg), el contenido de MO mas alto
(2,06%), Da baja (1,30 g/cm?3). Textura
franco-arcillosa con predominio de limo
(35,6%).
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Cuadro 5. Estimacion del grado de incertidumbre de los modelos digitales.

Error de Prediccion

Variable

EM RECM EME RECME EEP
pH (1:2,5) 0,009 0,162 0,052 1,196 0,136
CE (dS m™) 0,001 0,063 0,008 0,953 0,067
P (mg kg") -0,088 4,8 -0,013 1,184 4,168
K (mg kg") -0,343 14,0 -0,014 1,162 12,02
Ca (mg kg™) 0,412 290 0,003 1,245 233,2
Mg (mg kg™) -0,337 67 -0,005 1,133 59,0
MO (%) 0,000 0,034 0,002 0,611 0,053
Arcilla (%) -0,040 2,095 -0,010 1,314 1,633
Arena (%) -0,045 2,441 -0,014 0,981 2,505
Limo (%) 0,138 2,632 0,045 0,997 2,655
Da (g cm?) 0,000 0,159 0,005 1,047 0,151
Altura (cm) -0,104 15,821 -0,006 1,039 15,16
Grosor (mm) -0,099 2,002 -0,050 1,040 1,932
Area Foliar
(cm?) -0,306 85,838 -0,003 1,024 83,77
Clorofila (%) " 0,082 4,565 0,017 0,989 4,611
Rend. (kg/ha) -1,22 798 0,00 1,12 706

. 52 Dias Después de la Emergencia; EM: error medio, EME: Error medio estandarizado,

RECM: error cuadratico medio; RECME: error cuadratico medio estandarizado; EEP:

error estandar promedio.

Cuadro 6. Centros de clase obtenidas con la aplicacion del algoritmo FKCN.

Clase de Fertilidad del Suelo

Variable

1 2 3 4
pH (1:2,5) 5,93 6,66 6,25 6,18
CE (dS m™) 0,18 0,20 0,16 0,16
P (mg kg™) 7 13 8 5
K (mg kg™") 62 75 66 45
Ca (mg kg™) 1.062 1.000 1.237 1.070
Mg (mg kg™ 218 273 323 322
MO (%) 2,06 1,65 2,07 1,53
Arcilla (%) 34,7 33,6 34,3 35,2
Arena (%) 30,2 32,8 321 30,7
Limo (%) 35,6 33,0 33,3 34,4
Da (g cm?) 1,30 1,42 1,25 1,35
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La Clase 2 (16% del area) esta compuesta
por suelos neutros (pH=6,66), con P medio
(13 mg/kg), K medio-alto (75 mg/kg), y bajos
contenidos de MO (1,65%), Da alta (1,42
g/cm?®). Presentan el mayor contenido de
arena (32,8%) de todos los suelos. La Clase
3 (30% del area) corresponde a suelos lige-
ramente acidos (pH=6,25), P bajo (8 mg/kg),
K medio (66 mg/kg), medianos contenidos
de MO (2,07%), Da muy baja (1,25 g/cm3).
Tienen el mayor contenido de Ca (1.237
mg/kg) y Mg (323 mg/kg). La Clase 4 (20%

del area) esta formada por suelos ligera-
mente acidos (pH=6,18), P muy bajo (5
mg/kg), K bajo (45 mg/kg), muy bajos conte-
nidos de MO (1,53%), Da media (1,35
g/cm?).

La combinacion de los grados de
pertenencia de cada elemento (celda de
0,40 x 0,40 cm?) a determinada clase
permitio la generacion del mapa en formato
raster de las clases de suelo con base a las
variables de fertilidad (Figura 10).

676280

1094900

676280

6763

1094900

Clases:

1094860

Figura 10. Variacion espacial del rendimiento del cultivo de maiz en terrenos del IDESSA - UNERG.

El algoritmo FKCN demostré ventajas
comparativas respecto a técnicas de
agrupamiento duro (k-means) o}
geoestadistica pura, al permitir la
clasificacion difusa con grados de
membresia que capturan transiciones
graduales entre zonas, -caracteristica

esencial en paisajes tropicales donde los
limites entre unidades de suelo son
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frecuentemente difusos (Viloria et al., 2016).
El valor 6ptimo de ¢=1,20 indica un grado
de difusibn moderado, generando clases
con solapamiento controlado que reflejan
mejor la realidad edafica que clasificaciones
rigidas (Bezdek et al., 1992).
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Relacion del rendimiento del cultivo y
clases de suelo con el algoritmo FKCN

La integracion del mapa de rendimiento con
el mapa de clases de suelo FKCN permitid
determinar que la variabilidad espacial del

rendimiento no se distribuye aleatoriamente,
sino que se organiza en patrones que
coinciden parcialmente con las clases
edaficas (Cuadro 7).

Cuadro 7. Estadisticas zonales del rendimiento de maiz (kg/ha) por clase de suelo.

Clases de Suelo

Estadisticas

1 2 3 4
Area (m?) 690 310 602 400
Minimo 3.888 4.093 36.97 3.493
Maximo 7.271 6.189 7.007 6.720
Rango 3.384 2.096 3.310 3.227
Media " 5.493 4.474 5.114 4.585
Desv. Est. 516 359 403 665
Mediana 9.4 7.0 7.7 13,4
CV intra-clase (%) 9,4 8,0 7,9 14,5

: Valores de rendimiento (kg/ha) obtenidos por FKCN.

Esta integracion reveld  diferencias
significativas entre zonas (p<0,001), donde
la Clase 1 alcanzo el mayor rendimiento
promedio (5.493 kg/ha), a pesar de
presentar pH moderadamente acido y P
bajo, posiblemente por la combinacion
favorable de MO alta, Da baja (mejor
desarrollo radicular) y textura franco-
arcillosa con buena retencion hidrica. Esta
aparente contradiccion con la teoria de
limitacion por P puede explicarse por la alta
eficiencia de uso de P del cultivar INIA-7 en
condiciones de estrés moderado, o por la
compensacion mediante la alta
mineralizacién de N desde la MO (CIMMYT,
2022; Kihara et al., 2023).

La Clase 2, a pesar de presentar el pH mas
favorable y mayor contenido de P disponible,
registré el menor rendimiento (4.474 kg/ha),
sugiriendo posibles limitaciones fisicas
asociadas a la alta densidad aparente (1,42
g/cm?®) que restringen el desarrollo radicular

y la exploracion del volumen de suelo,
fendbmeno reportado por IAEA (2000) en
suelos tropicales compactados. La Clase 3
mostro rendimiento intermedio (5.114 kg/ha),
mientras que la Clase 4, con severa
limitaciéon de P y K, alcanzé rendimientos
moderados (4.585 kg/ha) probablemente
compensados por la alta disponibilidad de
Cay Mg.

La variabilidad intra-clase (CV) fue menor al
10% en tres de cuatro clases, validando la
homogeneidad edafica interna de las zonas
delimitadas. La Clase 4 present6 una mayor
variabilidad intra-clase  (CV=14.54%),
sugiriendo que esta zona podria
beneficiarse de una subdivision adicional en
futuros mapeos de mayor resolucidon
(Fraisse et al., 2001).
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Relacion del rendimiento del cultivo y
niveles de nutrientes en el suelo

Las apreciaciones consideradas en parrafos
anteriores se visualizan con mayor claridad
en el Cuadro 8, donde se interpretaron los

valores medios del rendimiento del cultivo
de maiz para tres (3) variables de fertilidad
quimica, obtenidos directamente de la
integracion realizada por FKCN.

Cuadro 8. Interpretacion de centros de clases de suelo de pH, P y K obtenidas por FKCN y su

relacion con el rendimiento de maiz.

Clase Nivel pH

Nivel P

Nivel K Rendimiento

(kg/ha)
1 gﬂcﬁjjradameme Bajo Medio 5.493
2 Neutro Medio Medio 4.474
3 Ligeramente acido Bajo Medio 5.114
4 Ligeramente acido Muy Bajo Bajo 4,585

La relacion no lineal entre clases de
fertilidad y rendimiento, particularmente el
menor rendimiento en la Clase 2 (pH neutro,
P alto) comparado con la Clase 1 (pH acido,
P bajo), evidencia la complejidad de las
interacciones suelo-planta en sistemas
tropicales. Este resultado coincide con
reportes de Munnaf et al. (2024) en maiz de
verano de China, quienes encontraron que
la aplicacion de fertilizacion variable basada
unicamente en contenido de nutrientes
puede ser suboptima si no se consideran
propiedades fisicas restrictivas como la
densidad aparente. La alta densidad
aparente de la Clase 2 (1,42 g/cm?)
probablemente limitd6 la  exploracion
radicular y la absorcién de agua y nutrientes,
compensando la ventaja quimica de mayor
P disponible (IAEA, 2000).

Los resultados obtenidos validan Ia
hipétesis de que Ila integracion de
geoestadistica y algoritmos neuro-difusos
permite caracterizar adecuadamente la
variabilidad espacial de la fertilidad en
suelos tropicales de Venezuela, generando
zonas de manejo con alta homogeneidad

interna y diferencias significativas de
productividad. La metodologia empleada
coincide con enfoques recientes reportados
por Bhagwan et al. (2025) en India, quienes
utilizaron geoestadistica y Fuzzy C-Means
para delimitar cinco zonas de manejo en
maiz, logrando ahorros de fertilizantes de
hasta 42 kg/ha N, 85 kg/ha P,0O5 y 28 kg/ha
K,O con incrementos de rendimiento de 8-
10%.

La aplicabilidad practica de estos resultados
para la transicion hacia agricultura de
precision en pequefas parcelas es
significativa. La delimitacion de cuatro
zonas de manejo con diferencias de
rendimiento de hasta 1.019 kg/ha (23%
entre Clase 1 y 2) justifica plenamente la
implementacién de sistemas de aplicacion
de insumos a tasa variable (VRT),
particularmente para fésforo y potasio
donde la variabilidad espacial fue maxima
(CV>25%). La reduccion potencial de
fertilizantes en zonas de alta fertilidad
natural (Clase 3) y el incremento dirigido en
zonas de limitacién severa (Clase 4) podrian
generar ahorros de 20-30% en insumos con
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mantenimiento o] incremento de
rendimientos globales, consistente con
metas de eficiencia y sostenibilidad de la
FAO (2023).

CONCLUSIONES

La presente investigaciéon demuestra que la
variabilidad espacial de la fertilidad del suelo
en la parcela experimental de la UNERG
estd altamente estructurada, con fuerte
dependencia espacial en la mayoria de
propiedades edaficas y agrondmicas,
validando la aplicabilidad de técnicas
geoestadisticas para interpolacion y mapeo
de alta resolucién en suelos tropicales de los
Llanos Centrales venezolanos.

La integracién del algoritmo neuro-difuso
FKCN con geoestadistica permitié la
delimitacién de cuatro clases de fertilidad
con alta homogeneidad interna (CV intra-
clase <10%) y diferencias significativas de
productividad, superando las limitaciones de
enfoques univariados o de clasificacidon
rigida. La Clase 1, caracterizada por acidez
moderada, bajo fésforo, pero alta materia
organica y baja densidad aparente, alcanz6
el maximo rendimiento (5.493 kg/ha),
evidenciando que la respuesta del cultivar
INIA-7 estd mediada por interacciones
complejas entre propiedades quimicas y
fisicas del suelo.

Los mapas de fertilidad generados
constituyen herramientas decisivas para la
implementacion de manejo especifico de
sitio y aplicacién de insumos a tasa variable,
permitiendo optimizar la eficiencia de uso de
fertilizantes y maximizar la expresién del
potencial genético del cultivar INIA-7. La
reduccion potencial de 20-30% en
aplicaciones de fertilizantes, concentradas
en zonas de alta fertiidad natural,
contribuiria  significativamente a la

sostenibilidad econdmica y ambiental de
sistemas agricolas en la region.

La metodologia empleada es escalable a
otras regiones de los Llanos Centrales y
adaptable a diferentes cultivos,
estableciendo un marco técnico para la
modernizacion de la agricultura venezolana
basada en evidencia cientifica y tecnologias
de agricultura de precision adaptadas a
pequeinas y medianas propiedades. Futuras
investigaciones  deberan evaluar la
estabilidad temporal de estas zonas de
manejo, la respuesta a diferentes dosis de
fertilizacion variable, y la integracion de
sensores remotos para actualizacion
dinamica de los mapas de fertilidad.
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