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m Para el fortalecimiento del estudio de las relaciones suelo-paisaje en dreas de
montafia, se aplicé un enfoque de cartografia digital de suelos basado en la teoria
de los conjuntos difusos. Inicialmente se estimaron las propiedades del suelo con el
método kriging de regresién (RK), combinando datos de suelo e informacién auxiliar
derivada de un modelo digital de elevacién (MDE) y de imdgenes satelitales. Poste-
riormente, se realizo el agrupamiento de propiedades del suelo en formato raster con
el algoritmo c-medias difuso (FCM, Fuzzy c-Means), cuyo producto final resulté en un
modelo de variacién de clases difusas de suelo a escala semidetallada. La validacién
del modelo presentd una confiabilidad global de 88% y un indice Kappa de 84%, lo
cual muestra la utilidad del agrupamiento difuso en la evaluacién de las relaciones
suelo-paisaje y en la correlacién con categorias taxonémicas del suelo.
PALABRAS CLAVE: l6gica difusa; algoritmo FCM; kriging de regresion; cartografia
digital de suelos; clases de suelo.

To strengthen the study of soil-landscape relationship in mountain areas a digital
soil mapping approach based on the theory of fuzzy sets was applied. Initially, soil
properties were estimated with the regression kriging method (RK), combining soil
data and ancillary information derived from a digital elevation model (DEM) and sa-
tellite images. Subsequently, the grouping of soil properties was performed on raster
format by means of Fuzzy c-Mean algorithm (FCM), whose final product resulted in
a variation model of fuzzy soil classes to semi-detailed level. The validation of the
model presented an overall accuracy of 88% and Kappa index of 84%, which shows
the usefulness of fuzzy clustering in the evaluation of soil-landscape relationships
and correlation with soil taxonomic categories.

KeY worbs: fuzzy logic; FCM algorithm; regression kriging; digital soil mapping; soil
class.
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Introducciéon

Las tecnologias emergentes han creado nuevas
oportunidades para apoyar los métodos de le-
vantamiento cuantitativo de suelos, que generen
predicciones con mayor precisiény exactitud. Sin
embargo, lasnecesidades de los usuarios de infor-
macién de suelos son diversas. El conocimiento
de la variacién espacial de las propiedades del
suelo deberia satisfacer los requerimientos de
los modelos agricolas y ambientales, fortalecerla
toma de decisiones relacionadas con lavariacion
espacial de algunas propiedades particulares del
suelo asi como visualizar el comportamiento de
varias propiedadesrelevantes del suelo de manera
conjunta, en un modelo de variacién espacial de
clases de suelo. Al respecto, la cartografia digital
de suelos (CDS) permite la representacién de la
variacion espacial de propiedades especificas
del suelo, y proporciona la posibilidad de inte-
grar los diversos modelos de propiedades para
obtener clases de suelo, a fin de apoyar la toma
de decisiones sobre conservacion de los suelos,
manejo de cuencas y desarrollo de proyectos
agro-ambientales, entre otras.

En la actualidad se han aplicado numerosos
modelos estadisticos para la interpolacién de
propiedades del suelo, entre los que destacan los
métodos geoestadisticos, los cuales son exigentes
en cuanto al nimero de muestras y la reducida
extension geografica que representan. Uno delos
desarrollos metodolégicos mas significativos para
la prediccidn de propiedades del suelo son los
métodos predictivos que combinan la regresion
lineal multiple y la interpolacién de los residuos
(kriging de regresién, RK), (Zhu et al., 2010; Sun
et al., 2012a). Este método de andlisis, aunado al
desarrollo de los sistemas de informacion geogra-
fica (SIG), apoyados con informacién auxiliar de
adecuadaresolucién espacial (MDEy sus derivadas,
eimagenes de satélite), ofrece nuevas oportunida-
des para producirinformacién edaficade manera
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eficiente, en el menor tiempo posible. De manera
similar, la teoria de los conjuntos difusos (Zadeh,
1965) constituye uno de los avances cientificos
mas importantes empleados en la clasificacion
de los suelos. Los algoritmos desarrollados bajo
l6gica difusa tienen la capacidad de aprender de
los datos suministrados y de procesar una gran
cantidad de informacidn, compleja e imprecisa.
Esta caracteristica permite explorar y evaluar
las relaciones suelo-paisaje en sectores de alta
complejidad como las dreas montafiosas.

Las técnicas mencionadas constituyen una
amplia base cientifica para el fortalecimiento
de la CDS. El modelo RK puede desempefiar un
papel importante en la geoestadistica, debido a
que muchas covariables estan disponibles con el
avance enlateledeteccién ytecnologias de posicio-
namiento (Sun et al., 2012a). Muchos estudios han
demostrado que RK es facil de usary su precisién
amenudo supera a la regresion lineal ordinaria,
al kriging ordinario (Minasny y McBratney, 2007)
y al co-kriging. Al respecto, Bishop y McBratney
(2001) encontraron que RK es mads preciso en la
prediccidn de la CIC del suelo; ha sido de gran
importancia en la prediccidn de la profundidad
efectiva del suelo (Penizek y Bortivka, 2006), y es
mas apropiado cuando la informacién auxiliar
puede explicar parte de lavariaciéon delavariable
estimada (Hengl et al., 2007).

Las aplicaciones mads relevantes de la 14gica
difusa en el campo edafolégico se destacan en:
a) clasificacion de suelos (McBratney et al., 1992;
Odeh et al., 1992; Mazaheri et al., 1995; Bragato,
2004; Chen et al., 2005; Lagacherie y McBratney,
2006; Bortvka et al., 2008; Bhargaviy Tech, 2010);
b)levantamiento de suelosy evaluacion de tierras
(Burrough, 1989; Kollias et al., 1999); ¢) modelos de
relaciones suelo-paisaje (Zhu et al., 1997; De Bruin
y Stein, 1998); d) cartografia digital de suelos (Zhu
et al., 2001; Balkovic et al., 2007; Zhu et al., 2008;
Yang et al., 2011; Sun et al., 2012b); e) prediccién

REVISTA GEOGRAFICA VENEZOLANA



CARTOGRAFIA DIGITAL DE CLASES DE SUELO CON LOGICA DIFUSA

EN AREAS DE MONTARNA, pp. 106-119

de propiedades del suelo (Zhu et al., 2006; Zhu et
al., 2008; Yang et al., 2007); f) zonas para el manejo
de sitio especifico (Li et al., 2007); g) ecologia del
paisaje (Burrough et al., 2000); h) evaluaciéon de
la calidad de los suelos (Oberthiir et al., 2000;
Torbert et al., 2008), e i) evaluacién del cambio
de cobertura del terreno (Zachwatowicz, 2011).

En la mayoria de los casos estudiados donde
se aplica la l16gica difusa, se realiza inicialmente
el agrupamiento de un conjunto de datos de suelo
obtenidos de un muestreo sistematico. Posterior-
mente, se aplica el método de interpolacion kriging
ordinario o cokriging para la estimacién de pro-
piedades del suelo, y finalmente se interpolan los
valores dela funcién de membresia empleandolos
parametros obtenidos de los variogramas ajustados
para la prediccion de propiedades del suelo. En
otras investigaciones, se aplica el algoritmo con
la finalidad de clasificar el conjunto de datos de
suelo para generar importantes explicaciones
acerca de las relaciones suelo-paisaje, pero sin
alcanzar la representacién cartografica de las
clases de suelo.

El objetivo de esta investigacion consistié en
producir un mapa de clases difusas de suelo apli-
cando el algoritmo FCM para el agrupamiento de
modelos de prediccion de propiedades del suelo
en formato raster, obtenidos previamente con el
método kriging de regresion. El algoritmo permite
el establecimiento de limites graduales entre las
clases, lo que a su vez puede facilitar el estable-
cimiento de correlaciones con las caracteristicas
geomorfolégicasylas categoriastaxonémicas de
los suelos en un sector de la cuenca alta del rio
Guarico, especificamente en la cuenca del rio
Caramacate, estado Aragua (Venezuela).
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Materiales y métodos

Descripcién del area de estudio
Lainvestigacion se realizé en un sector delacuenca
alta del rio Guarico, especificamente en la cuenca
del rio Caramacate, la cual estd ubicada entre los
municipios Santos Michelena y San Sebastian de
los Reyes del estado Aragua (Venezuela), entre
las coordenadas geograficas 9,55 a 10,09° Norte y
-67,12 a -67,03° Oeste,
Caramacate representael 8,5% delacuencaaltadel

. La cuencadel rio

rio Guérico, de la cual es tributaria. Esta cuenca,
aunque abastece el 60% del agua que consume
el area metropolitana de Caracas, esta sometida
a intensos procesos de degradacién ambiental y
carece de suficiente informacién para apoyar la
implantacién de planes de manejo.

Para el ensayo de agrupamiento de los suelos
seselecciond un drea muestrade 6.760ha, donde el
paisaje esta dominado porladeras de montafia con
pendientes del 40%. La geologia esta representada
por rocas metavolcanicas y basaltos de la forma-
ci6n El Cafio-El Chino, y por metalavas maficas
de la formacién El Carmen (Urbani y Rodriguez
2004). Lazona presenta una altitud comprendida
entre 334 a 1.405 msnm, con una precipitacién
media anual que oscila entre 1.100 y 1.400 mm y
una temperatura media anual que varia entre 22
y 26°C. La vegetacion herbacea ocupa mas del
50% de la cobertura del sector, como producto
del uso ganadero en condiciones extensivas, el
sobrepastoreoylas quemasanuales. Los suelosen
sumayoria son Entisoles, Inceptisoles y Alfisoles,
cuya variabilidad se ha incrementado por el uso
de la tierra basado en ganaderia extensiva y la
incidencia de los movimientos en masa (Pineda
et al. 2011a).

Prediccién de propiedades

del suelo
La estimacion de las propiedades del suelo se
realizé conlaaplicacién del modelo de prediccién
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Ubicacion relativa del édrea de estudio dentro de la cuenca del rio Guérico, estado Aragua, Venezuela
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espacial denominado kriging de regresion (RK,
Regression Kriging) o kriging de residuales, basado
enlacombinaciéon delatécnicakriging ordinarioy
laregresionlineal multiple. Este modelo estadistico
permitid laintegracion de los valores de regresion
devariables edaficasy atributos ambientales, con
los valores de la interpolacion de los residuales
de dicha regresidn. El algoritmo RK considera la
correlacionlocal entre variablesambientalesyla
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satélite Spot (NDVI), a 15 m de resolucion espacial
(Valera, 2015). Adicionalmente se utilizé un mapa
de precipitacién estimado por kriging ordinario
(Pineda et al., 2011b).

Con RK se generaron los modelos de variacion
de nueve (9) propiedades del suelo, organizadas
deacuerdo con sunaturaleza en: a) morfoldgicas:
espesor del horizonte A (Esp A), espesor del solum
(Esp AB), profundidad efectiva (PEF); b) fisicas:
esqueleto grueso (%EG), arena (%a) y arcilla (%A),
y ¢) quimicas: contenido de carbono organico
(%CO), porcentaje de saturacién con bases (PSB) y
pH del suelo en agua (1:1). En la prediccién de las
propiedades edaficas se emplearon 100 perfiles
de suelo para generar los modelos (75 %), y 33
perfiles para la validacién (25%). La validacion
de las propiedades del suelo indicé que el indice
de concordanciaentre los valores estimadosylos
valores observados super6 en promedio el 72%
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de acuerdos, con un grado de concordancia de
61% paralas variables morfoldgicas, 74 % paralas
variables fisicas, y 84% para las quimicas. Estas
variables fueron empleadas como parametros de
entrada a la red.

Prediccién de clases de suelo
Para la generacion del modelo digital de clases
difusas de suelo se empleo el algoritmo Fuzzy
C-means (FCM), implementado en el programa
FuzME por Minasny y McBratney (2002).

Algoritmo C-Medias Difuso (FCM)
Elalgoritmo de clasificacién difusa FCM también
es denominado Fuzzy k-Means, y produce una
clasificacion no supervisada de individuos en
clases difusas. El FCM divide de manera éptima
un conjunto de datos en un nimero de clases y
computariza las membresias de cada uno de los
elementosacadaunadelascategorias. El algoritmo
requiere de un previo proceso de entrenamiento
conun determinado nimero de clasesy coeficien-
tes de difusividad. Generalmente, finaliza cuando
alcanza el nimero mdximo de iteraciones o cuan-
do el resultado de una iteracién y la anterior es
menor o igual al coeficiente de convergencia, los
cuales son parametros de aprendizaje definidos
por el usuario.

El objetivo del algoritmo FCM (Bezdek, 1981;
Bezdek et al., 1984) es minimizar la suma media
cuadratica ponderada de las distancias entre los
puntos Z, y el centrodelaclase C,, ylas distancias
d?,, son ponderadas con el valor de pertenencia
i,k. Por consiguiente, la funcién objetivo es:

J(Z:U,0) =3, D (uy) dy (1)

j=l k=1
donde Z=1{z, z,, ..., z } son los datos a ser clasi-
ficados, U= [, ], es la matriz de particién difusa
deZ,C=[c,c, ..., c] esel vector de centros (cen-
troides) o patrones de las clases a determinar,
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d?, esla distancia al cuadrado entre ik, y [1,) es
un exponente de ponderacién que determina el
grado de difusividad de los clases resultantes.

La funcién de membresia u del i-ésimo objeto
al k-ésimo cluster en el algoritmo k-means difuso
ordinario emplea la distancia d utilizada para la
similitud, y el exponente difuso para determinar
la magnitud de difusividad:

Uy = [(dik )2 ]—1/(¢—1) /ké[(dik )2 ]—1/(¢_1) @

Una vez determinadas las intensidades de per-
tenencia, se calculan los centroides de las clases
(¢,) por medio de la siguiente ecuacién:

Cr = El(:uik )¢xi /El(/uik )? )

En cuanto al proceso de inicializacién, el FCM
trabaja por medio de un procedimiento iterati-
vo que inicia con una distribucién aleatoria de
los objetos a ser clasificados en k clases. Dada la
distribucién de las clases, el centro de cada uno
es calculado como el promedio de los valores
atributivos de los objetos. En el siguiente paso,
los objetos son redistribuidos entre las clases
de acuerdo a su similitud relativa. El indice de
similitud es usualmente una medida de distancia
(d) como:ladistancia Euclidiana, la Diagonalola
de Mahalanobis (De Gruijter y McBratney, 1988).

Numero de clases difusas

Para la obtencion del mejor modelo de clases
difusas se utilizé un enfoque inductivo, basado
en el procedimiento de Odeh et al. (1992), el cual
relaciona el indice de difusividad alcanzada (FPI,
Fuzziness Performance Index) y la entropia de parti-
cién modificada (MPE, modified partition entropy)
con el numero de clases. Estos pardmetros se
obtienen utilizando el algoritmo Fuzzy c-Means
(FCM), (Bezdek 1981; Bezdek et al. 1984) del pro-
grama Fuzme 3.5 (Minasny y McBratney 2002).

La seleccién del nimero 6ptimo de clases en
FCM se realiz6 por repeticién de la clasificacion
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paraunrango de niumero de clases. En cadaagru-
pamiento obtenido se generan dos parametros
de clasificacidn, tales como el FPIy la entropia
de particién modificada (MPE, modified partition
entropy). E1 FPI estima el grado de difusividad
generada por cada niumero especifico de clases.
Matematicamente, se define como:

FPI =1-[(cF =1)/(c-1)] 4)
dénde: cesel nimerode clasesy F esel coeficiente
de particion calculado como:

n e
F=Q/n)Y 3 (1)’ (s)
=l k=l
F es conceptualmente comparable a la relacién
del conjunto de varianzas dentro de las clases y
la varianza entre clases y es cercana a 1 para los
agrupamientos mds significativos. En el presente
estudio, el agrupamiento de mapas en formato
raster se realizé estableciendo previamente los
siguientes pardmetros: a) nimero de clases (c=
6 a 12), b) exponente difuso = 1,1a 1,6 con incre-
mentos de 0,1; ¢) un maximo de 50 iteraciones, y
d) criterio de detencién (e= 0,0001). La distancia
métrica utilizada fue la de Mahalanobis, la cual
toma en consideracion la correlacién encontrada
entre algunas propiedades presentes entre suelos
y paisajes de la zona estudiada.

Evaluacion del modelo de clases

de suelo
Paralaevaluacion delaconfiabilidad de las clases
de suelo se desarrollaron matrices de confusion
y se realizaron los calculos de la exactitud global
(EG), (Chuvieco, 2008) y el indice Kappa (k) (Cohen,
1968). El indice de concordancia Kappa se utiliza
como un método paraevaluar clasificaciones mul-
ti-categoricas, permitiendo determinar hasta qué
punto la concordancia observada es superiorala
que se espera obtener por puro azar, y se define

de la siguiente manera:

k=3 1= 1 dn=3 1) ©)
c=1 c=1 c=1

ANGEL R. VALERA, MARIA C. PINEDA y JESUS A. VILORIA

donde foeslasumadelas frecuencias observadas
en la diagonal principal de una tabulacién cru-
zada, f, eslasuma de las frecuencias esperadas
en esa diagonal, y n es el numero total de casos
(categorias).

Laexactitud global del modelo (EG) se obtuvo
del nimero de clases bien asignadas frente al total
de categorias (n) empleadas en la calibracién o
en lavalidacién de un modelo, con respecto a las
frecuencias observadas enla diagonal principal de

la matriz de confusién, con la siguiente férmula:
EG=Y (f,/n) @)
c=1

Parael calculo delos indices utilizados se emple6
el médulo de validaciéon de mapas de suelo del
programa de cartografia digital de suelos SoLIM
Solutions (Zhu y Burt, 2013). La validacién se rea-
lizé con un conjunto de datos independientes de
los perfiles de suelo empleados en la prediccién
de las clases de suelo. Se utilizaron 33 perfiles de
suelo y se validaron las variables morfolégicas,
fisicas, y quimicas.

Resultados y discusion

Numero de clases difusas de suelo
Paralas clases difusas de suelo, el algoritmo FCM
indicé que 10 categorias son dptimas para agrupar
los mapas de propiedades del suelo. La combi-
nacion del numero de clases y el pardmetro FPI
presentd un punto de inflexién que muestra el
numero de clases mas adecuado, caracterizado
por la mayor organizacién interna de las clases
difusas. Los conceptos centrales de cada una de
las clases difusas de suelo seindican en el cuabrO
1, donde se puede corroborar que todas las clases
presentan diferencias entre si, de acuerdo con
el aporte de los centroides de los valores de las
propiedades del suelo.

La clase A agrupa suelos superficiales o poco
profundos y tienen un horizonte A muy delgado.

REVISTA GEOGRAFICA VENEZOLANA
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CUADRO 1 Centroides de las clases difusas de suelo representativas de la cuenca del rio

Caramacate, integradas con FCM

A 15 15 43 40 25,6 24,0 63 5,43 1,90

B 18 36 74 26 33,0 28,8 56 5,29 1,88
(& 18 43 89 20 25,8 26,9 53 5,27 1,90
D 17 45 80 30 27,0 28,6 45 5,26 1,90
E 20 58 72 18 24,4 35,3 56 5,32 1,87
F 17 43 79 26 23,8 27,1 53 5,09 1,87
G 23 98 116 8 25,0 26,7 58 5,36 2,10
H 21 86 95 15 23,2 25,7 51 5,29 2,34
| 18 85 80 27 21,4 28,7 50 5,16 2,49
J 18 107 m 21 35,7 28,2 45 4,65 2,57

ESP A: ESPESOR A (CM), ESP AB: ESPESOR DEL SOLUM (CM), PEF: PROFUNDIDAD EFECTIVA (CM), EG: ESQUELETO
GRUESO, A: ARENA, A: ARCILLA, PSB: PORCENTAJE DE SATURACION CON BASES, CO: CARBONO ORGANICO, PH EN

AGUA (1:1)

Son de textura superficial franco-limosa, con un
pH moderadamente 4cido, con un complejo de
cambio de alta saturacién con bases, y abundante
cantidad de fragmentos gruesos en la superficie.
Las clases By C se caracterizan por agrupar sue-
los de moderada profundidad, con un horizonte
superficial delgado de texturas francas a franco
arcillosas. Ambas difieren en el espesor del so-
lum, en la profundidad efectiva y en el contenido
de esqueleto grueso de la capa superficial. Las
propiedades quimicas son similares, con un pH
fuertemente acido y un complejo de cambio con
moderada a alta saturaciéon de bases cambiables.

Los suelos de la clase D, E y F presentan un
solum de espesor variable, con un horizonte A
delgado. Presentan texturas que varian entre
franco-arcillosas a francas con pocos a frecuentes
fragmentos gruesos en la superficie; son de pH
moderado a fuertemente acido yuna mediana satu-
racion con bases. Las clases Gy Hincluyen suelos
muy profundos a profundos, con un solum muy
grueso, textura superficial francay franco-limosa
respectivamente, con pocos fragmentos gruesos
superficiales, tienen un horizonte A grueso con
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altos contenidos de CO. Los suelos son de pH
moderadamente a fuertemente acido, con mode-
rados PSB en el complejo de cambio. Las clases I
y J incluyen suelos profundos a muy profundos,
conun solumbien desarrollado, textura superficial
francaafrancoarcillosa, con frecuentes fragmen-
tos gruesos superficiales, tienen un horizonte A
delgado con altos contenidos de CO. Los suelos
de ambas clases son de pH fuertemente acido,
con un moderado PSB en el complejo de cambio.

Modelo de clases difusas de suelo
Laintegracion delos datos delas propiedades del
suelo en formato raster permitié la obtencion de
modelos de variacidn espacial de los valores de
la funcién de pertenencia a cada clase de suelo.
Estos mapas son un producto intermedio del al-
goritmo FCM, cuya salida se expresa en formato
raster y refleja la variacion espacial de los grados
de pertenenciaentre 0y 1, dondelos colores claros
representan absoluta pertenenciaylos colores os-
curosindican no pertenenciaalaclase. Delos diez
modelos obtenidos, en la serepresentan
espacialmente las funciones de pertenencia de
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cuatro clases de suelo representativas (A, D, Gy
]), las cuales muestran la similitud con el patrén
geografico discriminado en el modelo digital de
clases difusas de suelo . Los valores de
los grados de pertenencia a cada clase de suelo
obtenidas con el método de agrupamiento difuso,
permiti6 corroborar lainfluencia aportada porla
informacién de lasunidades espaciales minimas

(pixel), cuya expresion geografica esta dada por
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los limites de las variables auxiliares derivadas
del MDE y de la imagen de satélite. En tal senti-
do, la mayoria de las clases estan representadas
fisiograficamente por una diversidad deladerasde
paisajes de montafia, con diferentes orientaciones
y altura relativa (A, B, C, E, H, I, J).

Al respecto, la clase A representa al tipo de
relieve deladeras que ocupan predominantemente
el sector Este, con una gradualidad hacialaregién

Mapas de valores de las funciones de pertenencia a algunas clases difusas de suelo. Los grados

de pertenencia varian entre O (negro) y 1 (blanco)

a) Clase A

2 3 4
e — m— Gmetros

b) Clase D Valor:
? L - M0.00-0.10
M0.10-0.20
0.20-0.30
M0.30-0.40
M0.40-0.50
0.50 - 0.60
[0.60-0.70
[o.7-0.80
[Jo.g0-0.90
[J0.%0 - 1.00

0051 3 4
o Kilémetros

c) Clase G

d) Clase J

Modelo digital de clases difusas de suelo en un sector de Caramacate, cuenca alta del rio Guarico

702000

Datum: Sirgas - Regven
Zona: 19 Norte
Escala: 1/50.000
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central y muy poca representacién en la region
Oeste del drea estudiada, y la clase J estd repre-
sentada por laderas de montafias con la mayor
altitud del sector, donde la cobertura del terreno
estd dominada por una vegetaciéon boscosa. De
manera contrastante, lasclases Dy E corresponden
atiposderelieve de crestasyvigas delasunidades
de paisaje de montafiadominantes entodo el sec-
tor evaluado, yla clase G corresponde a las vegas
de paisajes de valles intramontanos, cuyo curso
drenaen sentido Norte-Sur. Bajo el enfoque delos
conjuntos difusos, la estructura de variacion de
las clases de suelo permitié la evaluacion de las
relaciones suelo-paisaje, y facilité la correlacion
con las categorias taxondmicas a nivel de familia
de clases de tamafio de particula (Soil Survey Staff,
2014) en la zona de estudio (CUADRO 2).

A nivel de laderas, la poca estabilidad y la
susceptibilidad a los movimientos de masa han
promovido la ocurrencia de suelos de escaso a
moderado desarrollo pedogenético (Typic Ha-
plustepts entremezclados con Lithic Ustorthents).
Estas clases ocupan unasuperficie equivalente al
59,6 % del drea evaluada en lazona. Esta situacién

115

contrasta ligeramente con las laderas de paisajes
de montafias dominantes en la regiéon nor-oriental
delazonade estudio, donde los procesos pedoge-
néticos estan altamente influenciados porlaacciéon
conjunta del relieve, la vegetacion y el clima. En
este sector, la distribucion de las clases de suelo
se caracteriza porladominancia de los subgrupos
taxondmicos Typic Haplustalfs y Ultic Haplustalfs
(correspondientes al 15,3% del drea estudiada).

Enlascrestasyenlasvigasdeladerastambién
existen suelos de incipiente desarrollo, los cuales
presentan profundidades variables; con domi-
nanciadel subgrupo Lithic Haplustepts, mezclado
con suelos del gran grupo Ustorthents. Este grupo
ocupaalrededor del 19,8 % delos suelos presentes
en posiciones geomorfoldgicas. En las vegas de
los valles intramontanos ocurren procesos de
acumulacion localizada, creando una superficie
estable con suficiente tiempo para que existan
procesos de desarrollo de un endopedén cdm-
bico, encontrandose suelos del subgrupo Typic
Haplustepts, ocupando el 5,3% de la superficie
considerada.

CUADRO 2 Correlacion entre las clases difusas y las categorias taxondmicas de los suelos

Clase

A Lithic Ustorthents, francosa gruesa Laderas 10,5
B Typic Haplustepts, francosa fina Laderas 12,2
C Lithic Haplustepts, francosa gruesa Laderas 10,7
D Lithic Haplustepts, francosa gruesa Crestas 12,6
E Typic Haplustepts, francosa fina Crestas, vigas 7,2
F Lithic Haplustepts, francosa fina Laderas 1,6
G Typic Haplustepts, francosa fina Vegas 53
H Typic Dystrustepts, francosa fina Laderas 14,6
| Typic Haplustalfs, francosa fina Laderas 41
J Ultic Haplustalfs, fina Laderas n.2

FUENTE: SOIL SURVEY STAFF, 2014
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3.3 Evaluacion de la confiabilidad
de las clases difusas de suelo

Los resultados de la evaluacién de las clases de
suelos indicaron que la mayoria presenta una
confiabilidad equivalente al 88 %, donde las clases
dereferenciahan sido bien clasificadas (cuabro 3).
Laexcepcionla presentan las clases D, Ey H (Lithic
Haplusteptsy Typic Haplustepts en vigas y crestas),
enlaque algunos suelos no resultaron clasificados
endicha categoria (falsos negativos), porlo que se
confunden con otras clases (laderas), de acuerdo
con la exactitud del productor. De igual manera,
la exactitud del usuario referida al porcentaje
de cada clase difusa que ha sido correctamente
clasificada esindicativa de los suelos clasificados
erréneamente (error de comisién). El caso mads
resaltante lo presentan las clases A, Ey G (Lithic
Ustorthentsy Typic Haplustepts en laderas, crestas
y vegas), donde algunos suelos resultaron clasi-
ficados en unas clases y en realidad pertenecen
a otras (falsos positivos).

Elotro estadistico derivado delainformacion
integral de la matriz de error, y que corrobora el
grado de acuerdos entre las clases del modelo con-
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siderado, es el coeficiente kappa, cuyo resultado
fue de 0,84. Este indice indica que el modelo de
clases difusas presenta una fuerza de concordancia
sustancial con respecto alarealidad de las clases
de suelo presentes. Esto significa que la matriz
empleada es 84 % mejor que el que podriaresultar
de aplicar otro clasificador que asigne las clases
difusas al azar.

Los resultados de la validacién del enfoque
de conjuntos difusos utilizado demostraron que
esunaalternativa paralageneracion de clases de
suelo, especialmente en areas de alta complejidad
geomorfoldgica y edafolégica. Estos resultados
son ligeramente superiores a los obtenidos por
Yang et al. (2007), Zhu et al. (2008) y McKay et
al. (2010), en la prediccion de tipos de suelo a
nivel de subgrupos y serie de suelos. Los autores
mencionados aplicaron enfoques basados en el
conocimiento de las relaciones suelo-ambiente,
y obtuvieron modelos digitales con una exactitud
de 72, 76, 73,7 % respectivamente, y concluyeron
que los resultados de la validacion eran bastante
aceptables para un mapa de suelos inicial con
limitaciones de datos.

CUADRO 3 Matriz de evaluacion de las clases difusas de suelo

Clase
estimada

Clase observada

G 0 0 0 o 1 1 2 0,50

H 0o 0 0 o o 4 4 1,00
Total 5 5 13 4 1 5 29

EP 1,00 0,80 0,92 1,00 1,00 0,80

CONFIABILIDAD GLOBAL: 0,88; KAPPA: 0,84; EP: EXACTITUD DEL PRODUCTOR, EU: EXACTITUD DEL USUARIO
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Conclusiones

El nimero de clases derivadas discriminé la va-
riacién espacial existente en los suelos, lo que
destacalaimportanciadelaaplicacion delateoria
de conjuntos difuso en dreas de alta compleji-
dad, para la obtencién de clases homogéneas
internamente.

El enfoque basado en la integracién de pro-
piedades del suelo generado conlaaplicacién del
algoritmo FCM, permitio el establecimiento de
correlaciones entre clases locales de suelo con
familias taxonémicas, logrando una confiabili-
dad de 88%.

Elagrupamiento de los suelos por medio de la
aplicacion delateoria de conjuntos difusos generd
un patrdén de variacion gradual en las areas de
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montafia, convirtiéndose en una alternativa para
la evaluacion de la estructura de variacion de los
suelosyunaopcion para el apoyo dela cartografia
digital de suelos en areas de montafia.
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