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APLICACI(')N DE LA TEORIA DE CONJUNTOS BORROSOS
EN EL AGRUPAMIENTO DE SUELOS DE LADERA
EN LA CUENCA DEL Rio CARAMACATE, ESTADO ARAGUA

APPLICATION OF THE THEORY OF Fuzzy SETS IN THE GROUPING OF LADERA SOILS IN THE
CARAMACATE RIVER BASIN, ARAGUA STATE

JAIRO CEsAR FERRER EspY, ANGEL RAFAEL VALERA VALERA,
BEsSTALIA YAKELINA FLORES

RESUMEN

En este estudio se organiza un conjunto de datos edaficos a través de procesos de
sistematizacion y clasificacion, empleando una técnica de inteligencia artificial
basada en la teoria de los conjuntos borrosos (fuzzy set) con la finalidad de evaluar
la aplicacion de las técnicas de agrupamiento para la obtencién y separaciéon de
clases locales de suelos de ladera en unidades de paisaje representativas de la cuenca
del rio Caramacate en el estado Aragua. La clasificacién de los suelos en un sector
representativo de la cuenca del rio Caramacate es el resultado de la integracion de
diversos tipos de muestreo, aunados a informacién complementaria obtenida en
las formaciones geologicas predominantes, bajo un esquema de muestreo anidado.
Este conjunto de datos incluye principalmente, suelos procedentes de las laderas
de montana, que tuvo como punto de partida las divisiones del paisaje en clases
digitales de superficie de terreno (Clases DST). El uso de unidades de paisaje a
nivel de tipos de relieve derivadas de la delimitacién de Clases DST, resulté como
un marco geografico adecuado para la correlacion de las clases borrosas de suelos.
Los parametros estadisticos del analisis discriminante candnico determinaron que la
variabilidad entre las clases de suelos es superior a la variabilidad dentro de las clases.
Las correlaciones canoénicas del agrupamiento borroso indicaron que las variaciones
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dentro de las clases de suelo de laderas de montafia fueron tres veces mayor que las
variaciones internas de las clases.

Palabras clave: Logica borrosa, taxonomia de suelos, andlisis discriminante candnico.
ABSTRACT

In this study, a set of edaphic data is organized through systematization and
classification processes, using an artificial intelligence technique based on the fuzzy
set theory with the purpose of evaluating the application of grouping techniques to
obtain and separate local classes of hillside soils in landscape units representative
of the Caramacate river basin in the Aragua State. The classification of soils in a
representative area of the Caramacate river basin is the result of the integration of
different types of sampling, together with complementary information obtained
in the predominant geological formations, under a nested sampling scheme. This
dataset mainly includes soils from mountain hillsides, which had as its starting point
the landscape divisions in digital terrain classes (DST Classes). The use of landscape
units at the level of relief types derived from the delimitation of DST Classes resulted
as a suitable geographic framework for the correlation of the fuzzy classes of soils.
The statistical parameters of the canonical discriminant analysis determined that the
variability among the soil classes is greater than the variability within the classes. The
canonical correlations of the fuzzy grouping indicated that the variations within the
soil classes of mountain slopes were three times greater than the internal variations
of the classes.

Key words: Fuzzy logic, soil taxonomy, canonical discriminant analysis.
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INTRODUCCION

La clasificacién de suelos puede reducir eficazmente la complejidad de la
informacién y contribuir al entendimiento de las principales caracteristicas de los
grupos de suelos. Aunque en este proceso siempre se pierde alguna informacién,
también es importante considerar que proporciona un medio conveniente para la
identificacion de grupos naturales de individuos que tienen propiedades comunes y
para la transferencia sistematica de dicha informacion.

El agrupamiento ayuda a entender la complejidad mediante la biasqueda de
propiedades o comportamientos similares. Esto con la finalidad de establecer clases
significativas que contribuyan a organizar el conocimiento y simplificar la toma de
decisiones. En el area relacionada con la ciencia del suelo se utilizan las clasificaciones
jerarquicas, donde los objetos individuales como los perfiles de suelo, se agrupan en
clases, por ejemplo las series de suelo. Estas clases entonces forman otros objetos,
que a su vez pueden ser clasificadas en clases atin mas generales, como por ejemplo,
grupos de suelos de referencia (Rossiter, 2001).

Este estudio consisti6 en la aplicabilidad de una técnica de inteligencia
computacional basada en el enfoque de la teoria de los conjuntos borrosos (Zadeh,
1965) a través del algoritmo c-medias borroso (FCM, Fuzzy C-Means) para generar
una clasificacion de suelos en un sector de la cuenca del rio Caramacate, estado
Aragua. También se determina el grado de asociacion entre las categorias borrosas
de suelos con los tipos de relieve dominantes en la zona, y se evalda la capacidad de
las clases borrosas para predecir algunas propiedades del suelo de gran utilidad con
fines interpretativos.

METODOLOGIA EMPLEADA
Area de estudio

La cuenca del rio Caramacate estd ubicada entre los municipios Santos Michelena
y San Sebastidn de los Reyes del estado Aragua, Venezuela. Geograficamente
localizada entre las coordenadas UTM 696.879-712.415 Norte y 1.098.310-1.123.583
Este, Huso 19N (figura 1). Tiene una extensién aproximada de 17888 ha y representa
el 8,5 % de la cuenca alta del rio Gudrico. La cuenca alta del rio Gudrico abastece el 60
% del agua que consume el area metropolitana de Caracas, estd sometida a intensos
procesos de degradacion ambiental y carece de suficiente informacién para apoyar la
implantacion de planes de manejo (Jaicome, 2002; Ochoa, 2003; Valera, 2015)
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Figura 1.
Ubicacion relativa del area de estudio dentro de la cuenca del rio Caramacate,
estado Aragua, Venezuela

Cuenca del
rio Caramacate

12.324 ha

UTM: 1.098.310 - 1.123.583 N
696.879 - T12415E

Datos edafoldgicos

El conjunto de datos estd conformado por un total de 124 perfiles de suelo en una
superficie de 6760 ha, basada en la informacién inventariada por Prada et al. (2004),
Jacome (2002), Pineda (2008) y Valera y Viloria (2011). Ello incluyen observaciones
de calicatas, cortes y barrenos agroldgicos, equivalentes a una densidad de muestreo
cercana a 2 observaciones/km? (1 observacién/0,5 km? o 1 observacion/2 cm? de
mapa a escala 1:50.000). En la presente investigacion se hizo énfasis principalmente
en los suelos de laderas de los paisajes de montana, equivalentes a clases digitales de
superficie de terreno (DST), los cuales presentan el mayor impacto de la intervencion
antropica y de los procesos erosivos y, por consiguiente, reflejan la mayor variabilidad
de los suelos.
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Algoritmo c-means borroso (FCM)

El algoritmo de clasificacién borrosa mds comunmente aplicado a la cartografia
digital del suelo es fuzzy c-means o fuzzy k-means (FCM, c-medias borroso), el cual
produce una clasificacion no supervisada de individuos en clases borrosas (Valera,
2015). Este algoritmo requiere de un previo proceso de entrenamiento con un
determinado nimero de clases y coeficientes de borrosidad, y generalmente finaliza
cuando alcanza el nimero maximo de iteraciones o cuando el resultado de una
iteracion y la anterior es menor o igual al coeficiente de convergencia, los cuales son
parametros de aprendizaje definidos por el usuario.

El objetivo del modelo FCM (Bezdek, 1981; Bezdek et al., 1984) es minimizar la
suma media cuadrética ponderada de las distancias entre los puntos Z, y el centro de
la clase C, y las distancias D?,, son ponderadas con el valor de pertenencia i,k . Por
consiguiente, la funcion objetivo es:

J(Z:UC) = X kZ_1 () €D, (1)

=

donde Z={z,z, ..,z } son los datos que deben ser clasificados, U = [ ], es la matriz
de particion borrosa de Z, C = [c, c,, ..., ¢ ] es el vector de centros (centroides) o
patrones de las clases a determinar, D’ es la distancia al cuadrado entre ik, y ¢ €[1,%)
es un exponente de ponderacion que determina el grado de borrosidad de los clases
resultantes.

La funcién de membresia u del i-ésimo objeto al k-ésimo cluster en el algoritmo
k-means borroso ordinario emplea la distancia D utilizada para la similitud, y el
exponente borroso ¢ para determinar la cantidad de borrosidad:

k
U, = [(Dik)2]-1/(¢1) /g [(Di k)2]-1/(¢,1> @

En cuanto al proceso de inicializaciéon, el FCM trabaja por medio de un
procedimiento iterativo que inicia con una distribucién aleatoria de los objetos a ser
clasificados en k clases. Dada la distribucidn 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: la distancia
Euclidiana, la Diagonal o la de Mahalanobis (De Gruijter y McBratney, 1988).
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En el presente estudio, el algoritmo de agrupamiento borroso FCM se aplico para
la obtencion del namero dptimo de clases de suelos, a través de un entrenamiento al
conjunto de datos edaficos con el programa FuzME® (Minasny y McBratney, 2002).
El entrenamiento se realizé utilizando los siguientes parametros: a) un nimero de
clases (c= 2 a 15), b) un exponente borroso ¢= 1,1 a 1,7 con incrementos de 0,1; c)
un maximo de 300 iteraciones y un criterio de detencién (e= 0,0001). La distancia
métrica utilizada fue la de Mahalanobis, la cual toma en consideracion la correlacion
encontrada entre algunos atributos presentes en los suelos de la cuenca del rio
Caramacate.

Para la seleccion del nimero dptimo de clases y el exponente de borrosidad se
calcul6 el indice de rendimiento borroso (FPI). El FPI estima el grado de borrosidad
generado por cada niimero especifico de clases, y su representacion genera un punto
de inflexién en la cual la minimizacién del indice de borrosidad, determina la clase
menos borrosa y mas organizada internamente.

Propiedades utilizadas en la clasificacion borrosa

Se consideraron varios atributos morfoldgicos seleccionados en funcién de
criterios pedoldgicos relevantes, y se incluyeron algunos datos del tamafo de
particulas menores y mayores a2 mm y carbono organico, ya que fueron los atributos
comunes presentes entre los resultados analiticos de un conjunto de 124 perfiles de
suelos evaluados en relieves de laderas de paisajes de montafia, en un sector de la
cuenca del rio Caramacate. Esto incluye un total de 9 variables donde destacan: tipo
de perfil (secuencias 1: A/C, 2: A/AC/C, 3: A/Bw/C, 4: A/Bw1l/Bw2/C, 5: A modlico/
Bt1/C, 6: A dcrico/Bt1/C, 7: A/Bt1/Bt2/C), profundidad efectiva (PEF), espesor del
horizonte A (Esp_A), espesor del horizonte B (Esp_B), espesor del solum (Esp_AB),
los contenidos de arcilla (%A), de arena (%a), de esqueleto grueso (%EG) y del
porcentaje de carbono organico (CO%).

Capacidad predictiva de las clases borrosas

Para evaluar la capacidad predictiva de las clasificaciones obtenidas, se aplicaron
métodos multivariados mediante el analisis discriminante candénico (ADC) y el
analisis de correlacion candnica de variables edaficas y clases locales de suelos (Viloria
et al., 2001). Los estadisticos descriptivos multivariantes para la diferenciacion entre
clases fueron: a) la M de Box para probar la igualdad de las matrices de covarianza de
las variables independientes entre los grupos que forman la variable dependiente, b) el
estadistico Lambda de Wilk (M) para evaluar silas funciones discriminantes candnicas
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contribuyen significativamente en la separacién de las clases, ¢) Chi-cuadrado de
Bartlett (B), el cual es el valor transformado del estadistico Lambda, y d) distancia de
Mahalanobis (D?) como criterio de seleccion de variables, con clasificaciones basadas
en validaciones cruzadas. También se aplicaron métodos univariados, a través del
analisis de varianza de una sola via, mediante el coeficiente de correlacién intra-clase
y el complemento de la varianza relativa (1-r ) (Beckett y Burrough, 1971; Webster,
2008).

Para evaluar la asociacion entre las clases de suelo y las unidades de paisaje se
utilizé el estadistico Chi-cuadrado de Pearson (?) y el coeficiente de contingencia
(CCQ). En tal sentido, se definieron 20 unidades de paisaje (formato vectorial) a nivel
de tipo de relieve, por medio de una clasificacion jerarquica de la regién en unidades
geomorfoldgicas, tomando como base la clasificacion sistematica de categorias de
paisajes propuesta por Elizalde (1983), y la informacién geoldgica suministrada por
el Léxico Estratigrafico de Venezuela (Urbani y Rodriguez, 2004).

RESULTADOS Y DISCUSION
Numero optimo de clases borrosas

La exploracion del nimero éptimo de clases de suelos indicd que para el
conjunto de 124 perfiles de suelos de ladera, son necesarias 11 clases para lograr
una adecuada clasificacion, en combinacién con un exponente borroso ¢= 1,3. En la
figura 2 se observa que el FPI se acerca a la unidad (1) para todas las clases con valores
¢ comprendidos entre 1,5a 1,7.

Esto indica que la borrosidad lograda es maxima y no hay distincién entre
clases, por lo que estos resultados son descartados. Cuando el FPI se aproxima a cero
($=1,10) se pierde la borrosidad, y los limites de las clases obtenidos tienden a ser
mds bruscos, lo cual tampoco es adecuado como modelo representativo. Por estas
razones, el ¢= 1,30 fue el mdas apropiado para las variables utilizadas.

Centros de las clases de suelo

Los resultados de los centroides o el nucleo central de cada una de las clases borrosas
de suelo empleando los 124 perfiles se indican en el cuadro 1. Se observa que las
clases son diferentes principalmente por la influencia de las variables EspB, PEF
y la secuencia de horizontes del suelo (Perfil), seguido de las particulas >2 mm
(%EG). Sin embargo, las diferencias en granulometria y en el espesor del horizonte
superficial son moderadamente influyentes en la distincién de dichas clases, aunque
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Figura 2.
Variacion del indice de rendimiento borroso (FPI) en funcion del namero de
clases para nueve variables de suelo
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la menor expresion la presenta el %CO, cuya representaciéon es muy evidente en la
diferenciacion de la clase G.

Cuadro 1.
Centroides del modelo generado con 11 clases de suelo borrosas en la cuenca del
rio Caramacate

Clase EspA EspB | EspAB REE Perfil %EG %a %A %CO
A 14 0 17 35 1 46 26,6 15,2 1,88
B 23 28 51 67 6 27 29,7 16,2 1,78
C 33 45 79 101 5 19 21,5 17,6 1,66
D 14 29 43 62 4 18 24,1 20,1 1,69
E 16 24 40 66 4 21 23,8 21,7 1,66
F 28 36 64 80 4 25 24,3 52,5 1,68
G 23 18 41 55 4 10 22,4 15,1 3,93
H 10 0 12 30 1 54 39,1 21,5 1,68
I 15 106 121 148 5 15 40,6 17,6 1,95
] 14 0 16 31 1 16 25,2 17,5 1,76
K 17 20 37 51 3 19 53,7 13,6 1,77
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En las agrupaciones borrosas, el concepto central de las clases esta representado
por el centroide de dicha clase, en el que los individuos estdn relacionados en diferentes
grados. En este sentido, los perfiles de suelo mas cercanos al nucleo son similares a
él, y los ubicados en el margen presentan mayor disimilitud con el concepto central,
aunque se encuentran mas ligados al nucleo de esa clase, que a los de otras clases
(Valera, 2015). Estas aseveraciones se ejemplifican en el cuadro 2, donde se aprecian
los diferentes valores de similitud o grados de pertenencia que muestran los perfiles
de suelo clasificados a las clases de suelos borrosas, los cuales varian continuamente
entre 0y L.

Cuadro 2.
Segmento de la matriz de valores de similitud de los 124 perfiles de suelo a las 11
clases borrosas.

Clase Grado de pertenencia a las diferentes clases
Perfil | Asig- 1C
nada A B C D E F G H 1 J K

G60 A 0,007 | 0,996 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,000 | 0,003 | 0,000

CA010 B 0,525 | 0,053 | 0,659 | 0,011 | 0,184 | 0,009 | 0,002 | 0,007 | 0,043 | 0,003 | 0,017 | 0,011
11291 C 0,644 | 0,117 | 0,011 | 0,498 | 0,116 | 0,010 | 0,002 | 0,009 | 0,021 | 0,048 | 0,143 | 0,024
G37 D 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,999 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
11654 E 0,219 | 0,029 | 0,008 | 0,028 | 0,013 | 0,823 | 0,002 | 0,006 | 0,017 | 0,004 | 0,027 | 0,042

CHIO5 F 0,032 | 0,003 | 0,001 | 0,003 | 0,003 | 0,001 | 0,975 | 0,001 | 0,004 | 0,000 | 0,007 | 0,001
11602 G 0,957 | 0,057 | 0,042 | 0,043 | 0,121 | 0,029 | 0,102 | 0,193 | 0,107 | 0,096 | 0,061 | 0,150
G17 H 0,575 | 0,150 | 0,001 | 0,001 | 0,025 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,612 | 0,000 | 0,186 | 0,024

11731 I 0,014 | 0,001 | 0,000 | 0,002 | 0,001 | 0,001 | 0,000 | 0,000 | 0,001 | 0,989 | 0,001 | 0,003

G54 J 0,029 | 0,007 | 0,000 | 0,002 | 0,005 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,005 | 0,000 | 0,978 | 0,003

11653 K 0,581 | 0,026 | 0,177 | 0,016 | 0,046 | 0,013 | 0,006 | 0,028 | 0,047 | 0,002 | 0,043 | 0,597

IC: Indice de confusién

Los perfiles que tienen un alto grado de pertenencia a una determinada clase y por
consiguiente un indice de confusiéon muy bajo (e.g. G60, G37, CHI005, 11731, G54),
son considerados perfiles modales, ya que tienen una alta correspondencia con el
concepto central delas clases alas que han sido asignados, sin presentar confusién con
otras clases. Los perfiles con valores bajos de grados de pertenencia a las clases y un
mayor indice de confusién (e.g. 11602), indican la existencia de un fuerte solapamiento
entre las clases; sin embargo, los perfiles CA010, 11291 y 11653, se corresponden con
perfiles de transicién con un moderado solapamiento entre las clases.
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La descripcion del concepto central de las clases de suelo borrosas se presenta en
el cuadro 3, los cuales se correlacionaron con las familias de la taxonomia de suelos
(Soil Survey Staff, 2010) considerando los mas altos valores del grado de pertenencia
a cada clase, con la finalidad de facilitar la comprension de su significado.

Cuadro 3.

Descripcion de los centroides de las clases de suelo borrosas

Clase Descripcion Faml.ha‘
correlacionada

Suelos superficiales, con horizonte A muy delgado, de

A textura franco limosa, sin horizonte subsuperficial, muy | Lithic Usthortents,
abundantes fragmentos gruesos en superficie y altos francosa fina
contenidos de carbono orgéanico.
Suelos muy profundos, con horizonte A grueso de textura

B franco limosa, con horizonte subsuperficial Bt, altos | Typic Haplustalfs,
contenidos de carbono organico y frecuentes fragmentos francosa fina
gruesos en superficie.
Suelos muy profundos, con horizonte A muy grueso de

C textura franco limosa, con horizonte transicional Bw, | Typic Haplustepts,
frecuentes fragmentos gruesos en superficie y contenidos francosa fina
medios de carbono organico.
Suelos profundos, con horizonte A delgado de textura

D franco limosa, con horizonte subsuperficial Bw, frecuentes | Lithic Haplustepts,
fragmentos gruesos en superficie y contenidos medios de francosa fina
carbono orgénico.
Suelos profundos, con horizonte A muy delgado de textura

E franco limosa, con horizonte subsuperficial Bw, frecuentes | Lithic Haplustepts,
fragmentos gruesos en superficie y contenidos medios de limosa fina
carbono orgénico.
Suelos profundos, con horizonte A grueso de textura

P franco limosa, con horizonte subsuperficial Bw, frecuentes | Typic Haplustolls,
fragmentos gruesos en superficie y contenidos medios de fina
carbono orgénico.
Suelos poco profundos, con horizonte A grueso de textura | Lithic Haplustepts,
franco limosa, con horizonte subsuperficial Bw, pocos francosa fina;

G fragmentos gruesos en superficie y muy altos contenidos de | Lithic Dystrusteps,
carbono organico. francosa fina.
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Familia'
Clase Descripcion )
correlacionada
Suelos superficiales, con horizonte A muy delgado de textura L
I.) . . vees Lithic Usthortents,
H franca, sin horizonte subsuperficial y muy abundantes
. francosa fina
fragmentos gruesos en superficie.
Suelos muy profundos, con horizonte A delgado de textura
vP . . & Typic Argiustolls,
I franca, con horizonte subsuperficial Bt muy grueso y pocos
. francosa fina
fragmentos gruesos en superficie.
Suelos superficiales, con horizonte A muy delgado de )
P ) . ] 4 & ) Lithic Ustorthents,
J textura franco limosa, sin horizonte subsuperficial y
. francosa gruesa
frecuentes fragmentos gruesos en superficie.
Lithic Ustorthents,
Suelos poco profundos, con horizonte A delgado de textura
. . francosa gruesa;
K franco arenosa, con horizonte transicional AC o BC y o
) Lithic Haplustepts,
frecuentes fragmentos gruesos en superficie.
francosa gruesa.

Donde: Familia': Se refiere al nivel de clasificacién de Familia de la Taxonomia de Suelos (Soil
Survey Staff, 2010).

Capacidad predictiva de las clases borrosas

Andlisis multivariado discriminante canénico

Los estadisticos multivariados obtenidos con la aplicacion del ADC se resumen
en el cuadro 4. Lo primero que se destaca es que la prueba M de Box y el estadistico F
permitié rechazar la hipétesis de igualdad de varianzas-covarianzas (p< 0,05), ya que
algunas de las clases de suelo son més variables.

Los resultados del estadistico Lambda (\) relacionados con los autovalores,
en las situaciones planteadas presentan valores muy cercanos a cero, lo cual indica
que existen grandes diferencias entre las clases de suelo. Asi mismo, los valores
transformados de A equivalentes a y* (sig. <0,05) indican que las clases comparadas
tienen promedios diferentes en sus variables discriminantes, lo que permiti6
corroborar la existencia de diferencias entre ellas.
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Cuadro 4.
Estadisticos obtenidos con el analisis discriminante candnico en el agrupamiento
de los suelos.

Parametros estadisticos Valor
M de Box (M) 559
Prueba F 3,609

p<0,05 0,000

Valor Propio’ 3,075

% Varianza? 25,0
Correlacién Candnica 0,870
Lambda Wilks (\) 0,001

x* de Barlett (B) 772
p<0,05 0,000

! Autovalores para la primera funcién discriminante canénica.
% Se ha empleado la primera funcién discriminante candnica en el analisis. N: Incluye todos
los perfiles de suelo.

Las primeras correlaciones canonicas de los diferentes agrupamientos borrosos
presentan autovalores que varian entre 3,1 y 4,6. Estos resultados indican que las
variaciones dentro de las clases de suelo de laderas de montana (intraclases) son de
tres a cinco veces menores que las variaciones internas de dichas clases. Es decir, la
variabilidad entre las clases es superior a la variabilidad dentro de las clases.

En cuanto a la valoracién de la capacidad predictiva de las funciones
discriminantes, los resultados de la clasificacion realizada se sefialan en el cuadro
5. La distancia de Mahalanobis (D?) basada en las funciones canénicas para los
datos originales arrojo valores superiores al 89 % con bajos errores. La D? basada
en las observaciones para los datos validados mediante validaciéon cruzada refleja
resultados ligeramente menores que las clasificaciones originales, pero superiores a
81 % para los perfiles de suelo.
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Cuadro 5.
Resultados de la clasificacion basada en los tamarios de las clases de suelo borrosas

Variables Clasificacion Validacion

1 E 9
Clases discriminantes (%)! e () Cruzada (%)

EspA, EspB, Perfil, %EG,
%a, %A, %CO.

89,5 10,5 81,5

' Clasificados correctamente segtin los casos agrupados originales.

> Clasificados correctamente segun los casos agrupados validados mediante validacion

cruzada.

Andlisis de correlacion canénica de agrupaciones borrosas

Los resultados del cuadro 6 indican que la primera correlacién canénica es alta
(r= 0,87), al igual que las restantes, y en conjunto, las seis primeras correlaciones
explican el 95 % de la interrelacion entre las propiedades del suelo y las clases de suelo
borrosas. La séptima correlacién candnica es moderada, ya que solamente explica
cerca del 40 % de la variabilidad presente entre las variables edaficas y las clases
locales de suelo. De acuerdo con los resultados de los valores propios y la primera
correlacion candnica, la variacion dentro de las clases locales de suelo es tres veces
menor que la variacion entre ellas.

Cuadro 6.
Correlacion canodnica entre las clases borrosas y las propiedades del suelo

Funcion Autovalor' % de % Cor}‘el.aci(’)n R?
varianza acumulado | canénica (r)
1 3,075 25,0 25,0 0,869 0,755
2 2,951 24,0 49,1 0,864 0,747
3 1,653 13,5 62,5 0,789 0,623
4 1,512 12,3 74,8 0,776 0,602
5 1,299 10,6 85,4 0,752 0,565
6 1,146 9,3 94,7 0,731 0,534
7 0,646 53 100,0 0,627 0,393

! En el andlisis se emplearon las 7 primeras funciones discriminantes canoénicas.
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Las correlaciones indicadas en el cuadro 7 senalan que el contenido de carbono
organico contribuye con un peso moderado a la primera correlacion candnica; la
segunda correlaciéon candnica estd relacionada principalmente con la secuencia
de horizontes en el perfil y la profundidad efectiva de los suelos. La tercera y
cuarta correlaciéon canénica con el contenido de carbono organico y arena total,
respectivamente; las variables % de esqueleto grueso, espesor del horizonte B y
espesor del solum, son las que mas contribuyen a la quinta correlacion canoénica, y el
porcentaje de arcilla tiene la mds alta contribucién a nivel de la séptima correlacion
candnica. En general, la contribucién de los atributos PEF, EspB y EspAB a la
correlacion candnica es moderada.

Cuadro 7.
Correlacion entre las variables canodnicas y las propiedades del suelo

Matriz de estructura

Atributos Variables Canonicas (Funcion Discriminante)®
1 2 3 4 5 6 7

Perfil -0,025 -0,663" 0,167 0,518 0,450 -0,245 0,015
PEF? -0,154 -0,499° 0,240 0,307 0,438 -0,272 -0,064
%CO 0,438 -0,221 0,671 -0,494 -0,060 -0,239 -0,062
%a 0,257 0,546 0,257 0,576 0,131 -0,304 0,358
EG 0,285 0,422 -0,458 -0,201 0,614 0,318 0,111
EspAB? 0,307 0,409 0,453 0,297 0,572" -0,333 -0,079
EspB -0,257 -0,329 0,410 0,347 0,548" -0,336 -0,353
%A -0,102 -0,118 0,265 0,169 0,213 0,908 -0,088

! Correlaciones intraclases combinadas entre las variables discriminantes y las funciones
discriminantes canénicas tipificadas.

2 Esta variable no se emplea en el analisis.

* Mayor correlacién absoluta entre cada variable y cualquier funcién discriminante.

Las descripciones anteriores se argumentan con los datos indicados en el cuadro 8,
donde se sefialan los valores de las variables estandarizadas, los cuales no dependen
de las unidades de medida. Al respecto, la magnitud de los coeficientes (ignorando su
signo) corrobora la importancia de las variables morfologicas (Perfil, EspB) y %CO,
en la discriminacion de las clases de suelo, en las primeras tres funciones canénicas.
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Cuadro 8.
Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes candnicas del
conjunto de datos de suelo

Atributo Funcion Discriminante
1 2 3 4 5 6 7
EspA -0,698 | -0,012 0,241 -0,400 0,255 -0,053 0,852
EspB -1,093 | 0,600 0,563 -0,287 0,750 -0,397 | -0,683
Perfil 1,237 | -1,149 | -0,604 0,760 -0,032 0,044 0,123
%EG 0,410 0,174 -0,385 | -0,373 0,877 0,049 0,039
%a 0,356 0,581 0,416 0,630 -0,058 | -0,082 0,290
%A 0,022 -0,003 0,502 0,270 -0,007 0,905 -0,037
%CO 0,816 -0,177 0,566 -0,433 0,056 -0,036 | -0,077

La Figura 3 muestra un diagrama de dispersién de los 124 puntos de muestreo
con relacion a los dos primeros ejes canénicos, en combinacion con los centroides de
cada clase de suelo. Cada punto de muestreo ha sido identificado por medio de un
color que caracteriza a la clase de suelo borrosa a la cual pertenece.

De acuerdo con la posicién de los centroides y las funciones estandarizadas
por las covarianzas comunes, se observa que la secuencia de horizontes (tipo de
perfil) es la variable mas importante en cuanto a las puntuaciones positivas de la
funciéon discriminante sobre el eje canonico 1, seguido de %CO, %EG, %a y una
pequefia contribucién del %A. En sentido contrario, las puntuaciones negativas
estan representadas por variables relacionadas con el espesor de los horizontes
pedogenéticos.

De igual manera, los suelos de las clases B, D, E y G ocupan el primer cuadrante
del diagrama, diferencidndose por el tipo de perfil y el %CO. Los suelos de las
clases A, H y K ocupan el segundo cuadrante, contrastando principalmente por
las proporciones de arena y %EG. En el tercer cuadrante dominan los suelos de las
clases Iy J, donde la separacion esta dada por el grado de evolucion, Esp_B y PEF. El
cuarto cuadrante es ocupado por suelos de las clases C y F, los cuales presentan cierta
similitud en cuanto a espesor del horizonte superficial, contenido de esqueleto grueso
y %CO.

En la distribucion de las diferentes clases de suelos se evidencia el solapamiento
existente; asi, las clases D y E, presentan suelos con valores muy similares entre los
atributos morfoldgicos, quimicos y fisicos. Las clases H y K, también se solapan pero
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Figura 3.
Diagrama de dispersion de los puntos de observacion con relacion a los ejes
canonicos 1y 2 de las clases locales de suelo
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los suelos tienen poco grado de evolucién y contenidos de arena cercanos al 40 %.
Asimismo, las clases F y J tienen similitud en contenidos de carbono organico y
arena, pero discrepan en cuanto a contenidos de arcilla y desarrollo pedogenético.
Las caracteristicas presentadas por estas clases dejan en claro que la separacion entre
ellas es gradual, difusa o borrosa, por lo que es complejo establecer limites exactos
entre las clases, aunque es de gran utilidad la correlacion a posteriori con los aspectos
geoldgicos y fisiograficos de la zona considerada.

Andlisis de varianza de una via

El analisis de varianza para la clasificacion de una via permitio la obtencién del
coeficiente de correlacion intraclase (pi) de los atributos del suelo por efecto de las
clases borrosas, y el complemento de la varianza relativa, los cuales se observan en
el cuadro 9. Los resultados indican que en todas las situaciones descritas la varianza
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intraclases promedio presenta valores menores que la varianza total, lo cual es un
indicativo de que las clasificaciones realizadas son altamente meritorias para las
variables consideradas.

Cuadro 9.
Componentes de la varianza de las clases neuronales, correlacion intraclase y
complemento de la varianza relativa para las variables seleccionadas

Atributos Media S, S, S, pi r, Ir,
EspA 16,5 40,4 30,7 498,3 0,568 0,062 0,938
EspB 17,3 390,4 250,4 47249 0,609 0,053 0,947

EspAB 33,7 588,3 3274 7020,6 0,642 0,047 0,953
PEF 53,3 767,7 633,8 9574,4 0,548 0,066 0,934
Perfil 2,8 3,2 1,5 37,7 0,676 0,041 0,959
%EG 27,1 266,8 149,6 3186,6 0,641 0,047 0,953
%a 29,6 104,4 55,0 1239,7 0,655 0,044 0,956
%A 18,8 40,1 33,3 500,7 0,546 0,067 0,933
%CO 1,82 0,20 0,10 2,33 0,657 0,044 0,956

Por otra parte, casi todos los atributos de los suelos evaluados presentan
valores de pi variables de acuerdo con las clases locales de suelo, ya sean borrosas
o neuronales. En este sentido, los componentes de la varianza de las clases de suelo
borrosas obtenidas tienen valores de pi donde la clasificacion explica mas de la mitad
de la varianza (>55 %) en todos los atributos del suelo. De acuerdo con los resultados
del complemento de la varianza relativa (1-rv), la proporcion de la varianza que puede
ser atribuida a la clasificacion borrosa estd por encima del 93 %, tomando en cuenta
todos los atributos empleados.

En general, para el conjunto de perfiles de suelos de ladera evaluados, los valores
piy l-r sefialan que la clasificacion empleada en este estudio es considerada efectiva
en la separacion de los conjuntos de datos edaficos. Esto indica que existe cierto grado
de homogeneidad dentro de las clases de suelo, lo que permite que las predicciones
que pueden ser realizadas a partir de estas sean mas precisas.
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Correlacion entre las clases locales de suelo y las unidades de paisaje

Los resultados de la aplicacion del estadistico * y el CC sefialados en el cuadro 10
indicaron que existe una relacion entre las clases de suelo y los tipos de relieve. Es
evidente la asociacién entre clases, ya que todos los valores del CC son cercanos a la
unidad. Sin embargo, las asociaciones son de mayor intensidad cuando se establece
la relacion entre las clases de suelo, con los tipos de relieve definidos por medio de
la clasificacién sistematica de paisaje. Ademas, todas las asociaciones consideradas
tienen una significacién asociada a un estadistico %* menor a 0,05; lo que permite
rechazar la hipétesis de independencia entre las clases de suelo y unidades de paisaje,
y admitir que ambos grupos estan ampliamente relacionados.

Cuadro 10.
Medidas de asociacion entre las clases de suelo y las unidades de paisaje

Chi-cuadrado de Coeficiente de s
Pearson (%) Contingencia (CC) P<0
486,7 0,893 0,000
CONCLUSIONES

Los parametros estadisticos del analisis discriminante candénico determinaron
que la variabilidad entre las clases de suelos es superior a la variabilidad dentro de
las clases. Las correlaciones canodnicas de los diferentes agrupamientos borrosos
indicaron que las variaciones entre las clases de suelo fueron tres veces mayor que las
variaciones internas de las clases.

La clasificacion cuantitativa basada en la teoria de conjuntos borrosos demostrd
eficiencia en la agrupacion de los suelos del sector estudiado en la cuenca del rio
Caramacate. Las clases de suelo expresaron un alto grado de homogeneidad, y fueron
capaces de predecir las propiedades edéficas consideradas.

El complemento de la varianza relativa indicé que las propiedades EspA, EspB,
Perfil, %EG, %a, %A y %CO son utiles en la separacion de las clases de suelo.

Se encontré una asociacion representativa entre las clases de suelo borrosas con
las diferentes unidades de paisaje definidos por medio de la clasificacién sistematica
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de paisaje a nivel de tipos de relieve. Esta relacion facilita la capacidad de prediccion
de propiedades edaficas y la clasificacion de los suelos en el area de estudio.
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