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RESUMEN

El contenido de agua en el suelo relaciona la capacidad de campo y el punto de
marchitez permanente, fundamental para el riego en la agricultura, la disponibilidad del
agua potable, la generacién de energia, la industria y el comportamiento de los
ecosistemas, entre otros. Para su determinacion exacta hacen falta recursos humanos,
técnicos y econdémicos. Por lo anterior, se han desarrollado funciones que pueden
calcular los valores de retencion de agua en el suelo, lo cual los hace mucho mas
econOémicos y permiten ahorrar tiempo. Sin embargo, no todas las funciones propuestas

por diferentes investigadores son precisas para aplicar en todos los lugares.

En esta investigacion se escogieron 80 lugares entre los departamentos del Tolima y
Quindio para la toma de muestras, a las cuales se les tomaron datos de campo como la
ubicacion y cobertura. Estas se llevaron al laboratorio donde se realizaron andlisis de
textura, densidad aparente, y puntos de retencion de humedad a 0,3, 1, 5, 10 y 15 bar;

también se les hall6 el contenido de materia organica.

En cuanto a la evaluacion de redes neuronales artificiales, éarboles altamente
aleatorizados (ET) e investigadores de funciones de edafotransferencia, estos se usaron
para predecir el contenido de agua disponible para las plantas en el suelo (AW), el punto
de marchitez permanente (WP), la capacidad de campo (FC) y la densidad aparente
(BD) en suelos del Tolima y Quindio en Colombia. Para ello, se tomaron 175 muestras
de suelo a diferentes profundidades en 80 puntos y, de este modo, generar funciones de
edafotransferencia con las redes neuronales y la clasificacion de las variables de mayor

influencia con los arboles altamente aleatorizados.

Con respecto a las funciones de edafotransferencia propuestas por Baumer, Rawls,
Brakiensek, Hutson, British Soils, Manrique, Tomasella, Saxton, RETC y Rosetta, estas
no arrojaron buenos resultados de prediccion. Asi, los R? maximos alcanzados fueron

de 0,18 —obtenidos por Baumer— al predecir BD. En la prediccion de AW, FC y WP los

15



R? oscilaron entre 0,06 y 0,01. A su vez, el RMSE alcanz6 valores de 0,40 y 0,04, donde
se observé claramente que estos no reflejan bien la prediccion para este tipo de suelos;
ademas, utilizan la textura y la densidad aparente como variables para calcular el agua

disponible en el suelo.

En lo que concierne a las variables de entrada procedentes de los datos tomados en
campo, laboratorio, como del modelo de elevacion digital, se utilizaron las siguientes 12:
latitud, elevacion, pendiente, curvatura del terreno, drenaje acumulado, espesor del
horizonte, profundidad al centroide, % de arenas, % de arcillas, carbono orgéanico,

cobertura y densidad aparente.

En relacion con las redes neuronales se seleccionaron las variables mas relevantes por
el método paso a paso. De esta forma, se escogieron aquellas de entrada de la red para
la prediccién de BD: latitud, carbono orgénico, altura, % de arenas, pendiente, % de
arcillas y la cobertura. Para la prediccion AW se eligieron las variables: elevacion, latitud,
densidad aparente, espesor del horizonte, carbono organico, cobertura y % de arenas.
Para la prediccion de la FC se seleccionaron la densidad aparente, la latitud, la
pendiente, la altura y la cobertura. Para WP se eligieron la densidad aparente, la latitud,

la elevacion, la pendiente y el % de arcillas.

En lo que respecta a las redes neuronales, los datos se dividieron en tres grupos: el 70
% para el entrenamiento, el 15 % para la validacion y 15 % para la prueba final. Con
relacion a WP, el coeficiente de determinacion (R?) varié entre 0,64 y 0,79, y la raiz del
error cuadratico medio (RMSE) entre 0,17 y 0,23. En cuanto a FC el R? estuvo entre 0,74
y 0,75, mientras que RMSE vari6 entre 0,18 y 0,20. En lo concerniente a AW el R? oscil6
entre 0,75 y 0,84, y el RMSE se encontr6 entre 0,06 y 0,10. Por ltimo, en BD el R?
estuvo entre 0,76 y 0,78, y el RMSE entre 0,11y 0,19.

En lo que respecta a los ET se utilizaron las mismas 12 variables seleccionadas
previamente, se generaron 100 modelos y se escogi6 el de mejor rendimiento en R? —

tanto en validaciébn como en calibracion— al utilizarse la validacién cruzada. En AW el
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R? alcanz6 los 0,94 en calibraciéon y 0,56 en validacion, al seleccionarse tres variables
relevantes (la altura, la densidad aparente y la curvatura del terreno). Para FC el R? fue
de 0,94 en calibracion y 0,60 en validacion, donde dos variables (la densidad aparente y
la latitud) fueron las mas destacadas. En cuanto a WP, el R? en calibracion alcanzé el
valor de 0,96 y en validacion el 0,59 con tres variables principales (latitud, densidad
aparente y altura). Finalmente, para BD en calibraciéon el R? fue de 0,98 y en validacion
0,54, donde cuatro variables (carbono organico, % de arcillas, latitud y drenaje

acumulado) fueron seleccionadas.

Con relacion a las redes neuronales, estas presentaron gran capacidad de prediccion de
las variables. Si bien, los ET no alcanzaron el mismo rendimiento que las redes
neuronales, estos representan una alternativa para la prediccion de AW, FC, WP y BD
en los suelos del Tolima y el Quindio sobre la cordillera central. A su vez, las ecuaciones
propuestas por investigadores de otras latitudes no ofrecen confiablidad en sus

predicciones en cuanto al contenido de agua en el suelo y densidad aparente.

Palabras claves: Edafotransferencia, redes neuronales, capacidad de campo, punto de

marchitez permanente, agua retenida por el suelo, densidad aparente.
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ABSTRACT

Soil moisture relates field capacity and permanent wilting point, crucial for many
hydrological applications, including irrigation, drinking water supply, hydropower
generation, industrial applications, and ecosystem dynamics, among others. Estimating
soil moisture is expensive and requires substantial human, technological and economic
resources. Therefore, pedotransfer functions that determine water retention parameters
are less costly and labor-intensive methodologies. However, not all the pedotransfer
functions proposed by different researchers are accurate to apply in all locations.

In this research, 80 sampling locations were chosen between the departments of Tolima
and Quindio, from which field data such as location and coverage were recorded. Once
in the laboratory, the following analyses were carried out: texture, bulk density, and
moisture retention points at 0.3, 1, 5, 10, and 15 bar; furthermore, organic matter content

was also established.

Artificial neural network, extremely-(randomized)-trees or extra trees (ET), and
pedotransfer function assessments were used to predict soil moisture content (AW),
permanent wilting point (WP), field capacity (FC), and apparent or bulk density (BD) in
the soils of Tolima and Quindio in Colombia. One hundred seventy-five soil samples were
taken at different depths and in 80 points to generate pedotransfer functions with artificial
neural networks and the classification of the highest influencing variables employing

extremely randomized trees.

The pedotransfer functions proposed by Baumer, Rawls, Brakiensek, Hutson, British
Soils, Manrigue, Tomasella, Saxton, RETC, and Rosetta did not provide good prediction
results. The maximum R? reached was 0.18 achieved though Baumer when predicting
BD. In the prediction of AW, FC, and WP, the R? oscillated between 0.06 and 0.01. The
RMSE reached values of 0.40 and 0.04, clearly observing that they do not reflect well the
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prediction for this type of soil; besides, they use texture and bulk density as variables to

calculate the soil moisture.

Regarding the input variables derived from the data taken in the field, laboratory and from
the digital elevation model, the following 12 variables were used: latitude, elevation,
slope, terrain curvature, accumulated drainage, horizon thickness, depth to the centroid,

% of sands,% of clays, organic carbon, coverage, and bulk density.

For the artificial neural networks, the most relevant variables were selected by the step-
by-step method. Hence, the input variables of the network for the prediction of BD were
selected: Latitude, organic carbon, height, % of sands, slope, % of clays, and coverage.
For the AW prediction, the following variables were chosen: elevation, latitude, bulk
density, horizon thickness, organic carbon, coverage, and % of sands. For the prediction
of FC, bulk density, latitude, slope, height, and coverage were selected. For WP, bulk

density, latitude, elevation, slope, and % of clays were chosen.

Concerning artificial neural networks, the data were divided into three groups, 70 % for
training, 15 % for validation, and 15 % for the final test. For WP, the coefficient of
determination (R?) varied between 0.64 and 0.79, and the root mean square error (RMSE)
ranged between 0.17 and 0.23; for FC, R? varied between 0.74 and 0.75, while RMSE
ranged between 0.18 and 0.20; in AW the R? ranged between 0.75 and 0.84, and the
RMSE varied between 0.06 and 0.10; in BD, the R? varied between 0.76 and 0.78, and
the RMSE between 0.11 and 0.19.

In the extra trees method, the same 12 previously selected variables were used,
generating 100 models, and the one with the best performance in R? was chosen —both
under validation as well as under calibration— using cross-validation. In AW, the R?
reached 0.94 under calibration and 0.56 under validation, selecting three relevant
variables (height, bulk density, and terrain curvature). For FC, R? was 0.94 under
calibration and 0.60 under validation with two variables (bulk density and latitude). In WP,

the R? under calibration reached 0.96 and under validation 0.59 with three main variables
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(latitude, bulk density, and height). Finally, for BD, under calibration, the R? was 0.98, and
under validation, it was 0.54, where four main variables were selected (organic carbon,

% clays, latitude, and accumulated drainage).

The artificial neural networks showed a high predictive capacity for the variables
considered. Although the extra trees method did not achieve the same performance as
the artificial neural networks, they represent an alternative for the prediction of AW, FC,
WP, and BD in the Tolima and Quindio soils on the central mountain range. Moreover,
the equations proposed by researchers from other latitudes are not reliable in their soil

moisture content and bulk density predictions.

Keywords: Pedotransference, neural networks, field capacity, permanent wilting point,

water retained by the soil, apparent density.

20



INTRODUCCION

A lo largo de la historia de la humanidad, el agua es y ha sido fundamental para el
desarrollo de la vida humana, animal y vegetal. Asimismo, ha sido protagonista en los
contextos sociales, econémicos y culturales de todos los paises a nivel mundial. Por lo
anterior, el hombre ha tratado de controlar este elemento y ha procurado tenerlo siempre
a su disposicion. En este contexto, el suelo es la matriz que esta a disposicion de las
plantas y en la cual ocurre ese intercambio natural, asi como el escenario donde se

mantiene, o no, el caudal base en una cuenca (Martinez, 2008).

Asi, la variacion entre los periodos de lluvias y sequias obliga a la planeacion y control
del uso del recurso en la agricultura, la industria, y el consumo humano por medio de los
acueductos tanto rurales como urbanos. Por tanto, conocer el contenido del agua en el
suelo, y cdmo esta se va agotando, esta relacionado con las condiciones fisicas del

suelo, y de ahi la importancia de su estudio (Villar y Ferrer, 2005).

De este modo, la capacidad de retencién de agua en el suelo determina la disponibilidad
de este recurso para las plantas, el agua cedida para el caudal base en una cuenca, asi
como su comportamiento hidrodinamico, el transporte de solutos, el drenaje y la
infiltracion, entre otros (Walczack et al., 2006; Hernandez, 2011). Esta retencion esta
determinada por dos propiedades que presenta el suelo: la capacidad de campo y el
punto de marchitez permanente, las cuales se establecen a partir de la curva de
retencibn de humedad y, esta a su vez, guarda una estrecha relacién con las
caracteristicas fisicoquimicas del suelo (Fredlund et al., 1994; Cousin et al., 2003;
Chiristensen, 2005; Fredlund et al., 2007)

En Colombia, en este &mbito, algunos autores infieren que hay poca investigacién sobre

los aspectos hidrologicos, los cambios de uso del suelo y el cambio climatico (Arroyave,

2007). Cualquier investigacion en estos temas es de suma importancia para aumentar el
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conocimiento del comportamiento de los bosques, el suelo y el ambiente en las zonas

de las cordilleras.

No obstante, los estudios en estas zonas han sido dificiles dadas las condiciones que
existen, pues se presenta gran variabilidad ambiental fisica y geografica (Brujinzeell,
2001). Sin embargo, cuando se enfrentan estas dificultades y se logra adquirir
informacion de los suelos, los bosques, los comportamientos climaticos o hidrolégicos,

aumenta el conocimiento en estas areas de las cuales se tiene poca informacion.

En el pais, la gran relevancia que reviste el conocimiento de los suelos, los bosques, el
clima, los procesos hidrologicos, y los estudios de los ecosistemas en las zonas de
montafia, es alimentar el conocimiento del comportamiento de estas variables y sus
interacciones. A su vez, la produccion de agua, la conservacion de los suelos, la
proteccion de la flora, y los servicios ecosistémicos que prestan, hacen que los estudios
gue se realicen sean de suma importancia, ya que se obtiene nueva informacion que
contribuye al conocimiento del comportamiento de este recurso (Tobodn, 2009;
Brujinzeell, 2001)

Segun todo lo anterior, el suelo es uno de los principales factores que inciden en la
regulacion del agua en una cuenca —y en las montafias andinas colombianas— con
materiales derivados de cenizas volcanicas y alto contenido de materia organica
(Cavelier, 1991; Tobon et al., 2004). Este contenido de materia organica y su origen
volcanico le dan a los suelos de estas zonas unas propiedades fisicas e hidraulicas
especiales, junto con unas densidades aparentes bajas, alta porosidad, buena retencion
de agua, alta infiltracion y conductividad hidraulica, lo cual les da una buena capacidad
de regulacion hidrica en las cuencas (Diaz-Granados et al., 2005; Osorio y Bahamon,
2008).

Estas condiciones de suelo hacen que se presenten bajas escorrentias superficiales, 1o
que permite que la porosidad, infiltracion y conductividad regulen el flujo base de las
guebradas y rios en estas zonas (Lloret, 2000; Pacheco y Ataroff, 2002; Morales, 2008).

22



Para la estimacion de las caracteristicas anteriormente mencionadas (densidad
aparente, capacidad de campo, punto de marchitez permanente, textura, entre otras) se
han creado mecanismos para determinar estas propiedades, con base en los suelos o
condiciones similares. También es posible inferir otras propiedades a partir de unos
pocos datos, lo que implica un ahorro de tiempo y de recursos. A esto la literatura sobre
suelos lo ha denominado funciones de edafotransferencia (Baker y Ellison, 2007; Garcia
y Medina, 2009)

En este ambito, en zonas tropicales, se han reportado pocos estudios. Mientras que en
varios paises de Suramérica se han desarrollado algunas funciones de
edafotransferencias enfocadas a suelos asociados al bosque huamedo tropical
(Tomasella et al., 2000; Zimmermann y Basile, 2011), en la zona andina no se reporta
ningun estudio de funciones de edafotransferencia. Esto, a pesar de ser una regién
relevante para Colombia, donde se aloja la mayor parte de la poblacion que aprovecha
su oferta ambiental para satisfacer los requerimientos de agua para el consumo humano,
la agricultura, la industria, la recreacion, y la generacién de energia eléctrica, entre otros.
Es por ello que se hace necesario el desarrollo de funciones de edafotransferencia que
reflejen el comportamiento de la retencién de agua en el suelo para la zona andina en
Colombia. Las funciones de las que se dispone actualmente se han propuesto a partir
de los datos de suelos procedentes de latitudes septentrionales, los cuales presentan

caracteristicas diferentes a los encontrados en la zona andina.

De acuerdo con lo anterior, esta investigacion plantea evaluar el desempefio de las
ecuaciones de edafotransferencia existentes —y desarrolladas para otras latitudes— en
las condiciones ambientales de suelos de la region andina colombiana. Dicha evaluacion
se baso en la recoleccion de muestras de suelo de los departamentos de Quindio y
Tolima, para determinar en laboratorio algunas propiedades tales como la textura, la
curva de retencion de humedad, la materia organica y la densidad aparente. Con los

datos obtenidos, se comparo la prediccion de los parametros hidrodinamicos, mediante
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la aplicacion de ecuaciones establecidas, al realizar el cotejo de los datos obtenidos con

los realmente determinados en campo.

Para una mayor precision en la prediccion de las propiedades hidraulicas de suelos
andinos neotropicales, se plantearon nuevas ecuaciones de edafotransferencia,
desarrolladas mediante la aplicacion de redes neuronales artificiales y arboles altamente
aleatorizados (Extremely-(randomized)-Trees (ET) o Extra tres). A su vez, ademas de
las propiedades fisicas del suelo, como la textura, la densidad aparente y el contenido
de materia organica, entre otros, en los modelos de edafotransferencia desarrollados, se
incluyeron variables cartograficas del terreno como pendiente, elevacion, cobertura,

curvatura y drenaje.

También se hizo la comparacion de las variables relevantes mediante el modelo de
arboles altamente aleatorizados (extra trees), donde se evidencia que la combinacién de
los datos de las propiedades fisicas de los suelos —sumadas a las tomadas a partir de
los modelos de elevacion digital— permite generar modelos de prediccién de los
contenidos de agua en el suelo, y la densidad aparente, con una precision alta

comparado con los modelos utilizados actualmente.

Segun este contexto, el problema de investigaciéon se ha enmarcado en comparar los
resultados de la prediccion del contenido de agua en el suelo y la densidad aparente con
las funciones de edafotransferencias ya establecidas, generadas principalmente de
regresiones lineales, con variables sencillas como la textura del suelo, la densidad
aparente y el contenido de materia organica. También se hace la comparacion del
desempeiio de estas variables con una red neuronal, a la cual se le introducen nuevas
variables extraidas de un modelo de elevacion digital, tales como la pendiente, la
elevacion, la ubicacion y la direccion de la escorrentia, al observar los errores medios y
la raiz cuadrada del error cuadratico medio, para advertir si la prediccion del contenido
de agua en el suelo y la densidad aparente de este, es mejor que con los métodos ya
establecidos.

24



De acuerdo con lo anterior, esta tesis doctoral aborda las siguientes preguntas de

investigacion:

1.

¢, Como es la eficiencia de las funciones de edafotransferencia ya establecidas en
trabajos anteriores, con respecto a los datos observados en los suelos estudiados
en esta Investigacion?

¢, Cudles son las variables mas relevantes de laboratorio y derivadas del modelo
de elevacion digital, para estimar el agua disponible (AW), el punto de marchitez
permanente (WP), la capacidad de campo (FC) y la densidad aparente del suelo
(DA), para el desarrollo de modelos de edafotransferencia basados en redes
neuronales artificiales en suelos andinos neotropicales?

¢, Como es el desempefio de la red neuronal artificial, en relacién con los datos
obtenidos en laboratorio de la retencién de humedad y la densidad aparente del
suelo?

¢, Cudles son las variables de laboratorio y derivadas del modelo de elevacion
digital para estimar el agua disponible (AW), el punto de marchitez permanente
(WP), la capacidad de campo (FC) y la densidad aparente del suelo (DA) para el
desarrollo de modelos de edafotransferencia basados en éarboles altamente
aleatorizados?

¢, Como es el desempefio de los modelos generados por los arboles altamente

aleatorizados?

25



OBJETIVOS

Objetivo general

Este trabajo de investigacion se centra en evaluar las funciones de edafotransferencia
para estimar el agua disponible (AW), el punto de marchitez permanente (WP), la
capacidad de campo (FC) y la densidad aparente del suelo (DA), en suelos andinos
neotropicales de cuencas de montafia, mediante la utilizacion de algunos métodos

estadisticos no paramétricos.

Objetivos especificos

Evaluar la capacidad de prediccion de las siguientes variables: textura, densidad
aparente y contenido de materia organica en las funciones de edafotransferencia
propuestas por diferentes investigadores en suelos andinos neotropicales, con relacion
a la capacidad de campo (FC), el punto de marchitez permanente (WP) y el agua
disponible (AW).

Establecer funciones de edafotransferencia especificas para los suelos estudiados,
mediante redes neuronales artificiales y arboles altamente aleatorizados al involucrar
variables hidrodinamicas del suelo, de la ubicacion de los puntos, de la pendiente, la

cobertura y el drenaje.
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1. ESTADO DEL ARTE

1.1 PROPIEDADES HIDROFISICAS DEL SUELO

Las propiedades hidrofisicas de los suelos son las encargadas de llevar a través de este
el aire, el calor, el agua, los nutrientes y su disposicion para el uso de las plantas y los
microorganismos. Estas propiedades pueden ser muy variables segun las caracteristicas
del suelo como la textura, la cantidad de poros y la materia organica contenida, entre
otras (Sanchez y Camacho, 1981).

Profundidad del suelo: esta propiedad es importante para el sustento de las plantas.
Puede verse afectada por los efectos de la meteorizacidn, la erosion o las intervenciones
humanas. En su extensién, se pueden distinguir varias capas u horizontes, las cuales
pueden variar en su composicién en la fraccidon mineral, la facilidad del paso del aire,
agua y nutrientes, asi como el contenido de fragmentos de rocas de diferentes tamafos.
La profundidad que representa la medida vertical en metros de todos los horizontes varia
en su magnitud, segun sea el desarrollo del suelo. En las zonas del Quindio y Tolima se
encuentran Inceptisoles, Andisoles y Entisoles que son considerados poco a
medianamente evolucionados, con contenido de materiales volcanicos y materia
organica. Para los Inceptisoles, su profundidad varia entre uno y dos metros (IGAC,
2006), en el caso de los Andisoles, su espesor esta entre 1y 1,8 m (Jaramillo, 2000) y

para los Entisoles esta profundidad se encuentra entre 1y 2 m (Malagén, 2003).

Estructura del suelo: esta se refiere al tamafio, la forma y la acomodacion de las
particulas principales que con su agregacion pueden formar particulas compuestas.
Dichas particulas permiten el movimiento del agua y del aire en el suelo a diferentes

velocidades.
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La estructura esta ligada con la estabilidad de estas particulas. Asi, las de mayor
magnitud, tienen contenidos altos de arcilla que agrega y mantiene unidas estas

estructuras al resistir al desgaste mecanico.

Otros factores que intervienen son el contenido de materia organica y demas minerales
como los oxidos de hierro, silice y aluminio, los cuales forman particulas que alcanzan
los dos milimetros con alta estabilidad y que pueden pasar por texturas gruesas (Escobar
et al., 1972).

Retencién de agua en el suelo: es el contenido del agua en el suelo a una determinada
succion o su disponibilidad para las plantas. Este contenido se ha establecido con
algunos limites; de este modo, con una tension de succion de -33 kPa se establecid
como capacidad de campo. Es el suelo saturado, pero donde el agua libre ha sido
removida por efecto de la gravedad, las plantas pueden tomar el agua con muy poco
esfuerzo o gasto energético. El otro limite es el punto de marchitez permanente con -

1500 kPa de succion, en este estado del suelo no hay agua disponible para las plantas.

La textura: a la proporcion de los elementos minerales del suelo —expresado como
arenas, limos y arcillas— se le denomina la textura del suelo, y es una de las propiedades
mas destacadas. Un suelo puede tener una buena textura cuando los elementos que la
constituyen le dan una buena fijacién a las plantas y hay alimento disponible para ellas.
Si bien, la textura se ve reflejada por la influencia de la naturaleza y la roca madre le
puede dar su caracteristica principal, segun sean los procesos evolutivos del suelo, las
migraciones de los elementos y la acumulacion de la materia organica pueden variar sus

proporciones.
En cuanto a la clasificacion del suelo, de acuerdo con el tamafio de las particulas

constitutivas, esta orientada hacia la mayor proporcién que se tenga. Asi, un suelo puede

ser arenoso, limoso o arcilloso, o la combinacion de las fracciones minerales.
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Con respecto a las fracciones gruesas del suelo, que pueden ser las gravas y arenas —
sin la compafiia de los otros elementos— presentan baja o nula plasticidad, asi como
resistencia a su deformacion. De igual forma, la capacidad de retencion de agua es muy
baja, pues se presentan grandes poros por la acomodacion de las particulas, donde

actla la gravedad y el agua pasa rapidamente.

Con relacién a la fraccion intermedia, que la ocupan los limos, son principalmente
cuarzos de tamafio microscoépico. Estos pueden tener algun grado de plasticidad,

cohesion y absorcién aunado a las particulas de arcillas que tienen adheridas.

Por ultimo, la parte fina estd compuesta por las arcillas, en general, de estructura laminar
y en presencia de agua son muy plasticas. Estas se pueden expandir y se vuelven
pegajosas, lo cual le otorga al suelo la lentitud en el movimiento del agua y el aire; sin
embargo, un suelo de textura fina puede tener buen drenaje y aireacion si su estructura

es buena, junto con las otras fracciones minerales (Rucks et al., 2004; USDA, 2014).

La densidad: es una propiedad del suelo muy relacionada con la textura, la porosidad y
la estructura. Se presenta como dos conceptos relacionados con respecto al suelo. En
primer lugar, la densidad aparente es la relacion entre el peso seco de la muestra de
suelo y el volumen que esta ocupa. En esta relacion se tienen en cuenta tanto las

fracciones de la textura o los solidos y los poros que se tengan dentro de ella.

De esta forma, la densidad aparente se determina a partir de las muestras tomadas en
el sitio de interés, con las muestras no disturbadas. Esta medida se hace con el suelo
seco, generalmente al dejarlo por 24 horas en un horno a 105 °C. Con estas muestras
se obtiene el peso de los sélidos y el volumen de la muestra, que generalmente esta

representada por un anillo metélico (Flores y Alcala, 2010).

En segundo lugar, la determinacion de la densidad real se determina como la relacion
entre todos los solidos que componen la muestra y el volumen que ocupan estos. Esta

propiedad puede variar de acuerdo con la proporcion de los elementos que la componen.
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Asi, con minerales como el cuarzo o el feldespato, ésta puede estar por el orden de los
2,6 g/cm?y, cuando la influencia de la materia organica es alta, esta caracteristica puede

tomar valores cercanos a los 1,5 g/cm?.

La porosidad: los poros en el suelo juegan un papel muy importante, ya que de ellos
dependen muchos fenémenos tales como el transporte del aire y los nutrientes, el paso
del agua y el desarrollo de las plantas. Estos espacios del suelo no ocupados por los
sélidos se dividen en macroporos y microporos. Los macroporos representan el drenaje
del suelo, pues no retienen el agua, al igual que por ellos circula el aire y es donde crecen

las raices.

Los microporos son los que retienen el agua y permiten que esta esté disponible para el
uso de las plantas. La suma de los macro y microporos representan la parte de los
espacios del suelo y estan estrechamente relacionados con la estructura y la textura del
suelo. Cuando en el suelo predominan las arcillas, la mayor parte de la porosidad esta
en los microporos; por el contrario, si la fraccidbn gruesa es la que impera, la mayor
cantidad es de macroporos (Rucks et al., 2004; USDA, 2014).

Materia organica: es un elemento que se encuentra en el suelo e interviene en
diferentes procesos. Dicha materia produce cementacion en el suelo, lo cual ocasiona la
agregacion de las particulas y ayuda a la formacion de la estructura junto con las arcillas.
El contenido de la materia organica influye en los microorganismos, pues estos ayudan
a su transformacion y estabilizacion. A su vez, interviene en la estabilidad de los

agregados, ya que es mas alta en presencia de materia organica.

En cuanto al contenido de agua, este puede variar en el suelo por su presencia 0 no,
dado que al disminuir la cantidad de esta en un suelo, su capacidad de retencién de agua
disminuye; por el contrario, al adicionarla, la capacidad del suelo de retener el agua

aumenta (Rucks et al., 2004).
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El color del suelo: es una caracteristica facil de observar y puede identificar un tipo de
suelo en un &rea determinada. El color generalmente proviene del origen de las rocas o
por los procesos de formacion. El color no es relevante para la clasificacion de los suelos,

pues su coloracién o matices pueden ocurrir por fendmenos diferentes.

Las principales sustancias que le proveen color al suelo son el humus, los 6xidos, los
sulfuros y los carbonatos, entre otros. En general, los colores oscuros son generados
por el humus, el bioxido de manganeso o los sulfuros de hierro. El color claro se puede
derivar de minerales claros o incoloros (IGAC, 2003; Rucks et al., 2004; USDA, 2014).

1.2 TIPOS DE SUELOS MUESTREADOS

En relacion con los suelos dominantes en la zona de estudio, estos son de los 6rdenes

Inceptisol, Andisol y Entisol. A continuacion se describe cada uno de ellos.

Inceptisol: de acuerdo con su etimologia latina, su nombre proviene de la palabra
incipiente, del comienzo, cuando se empiezan a desarrollar. Dentro de sus perfiles se
pueden encontrar horizontes poco evolucionados, donde los horizontes pueden estar

mezclados con rapida formacién y pueden tener meteorizacion externa.

En la zona de estudio, este tipo de suelos esta presente en diversos climas, desde los
paramos hasta los valles de los rios que descienden de estos. Su régimen de humedad
es variable; sin embargo, estos presentan en particular un buen drenaje, el cual se puede
ver favorecido cuando ocurren en pendientes fuertes. La presencia de vegetacion es
siempre recurrente en este tipo de suelos, desde las laderas hasta los depdsitos
coluviales donde los sedimentos son depositados. En las zonas en las cuales la
pendiente es alta, la erosién junto con la gravedad elimina continuamente la parte

superficial.
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Una caracteristica especial de este tipo de suelos es que pueden presentar uno o mas
horizontes en los primeros 50 cm de profundidad, por debajo del horizonte mineral, y

contener bajos niveles de arcillas.

En cuanto a la vegetacion, estos pueden soportar bien los ecosistemas de bosques,
cultivos y pastos en presencia de humedad suficiente para mantener las plantas. En
zonas con alguna pendiente, la pérdida de la vegetacion lleva rapidamente a la erosion
(Ibafiez et al., 2011c).

Andisol: estos suelos son denominados asi por el sistema de clasificacion taxonémica
dado su origen volcanico. Solo se encuentran en zonas con volcanes donde la presencia
de material piroclastico es redundante y es el material parental. En este entorno, se da
algun grado de desarrollo, donde sus componentes provienen de los volcanes en sus

diferentes erupciones.

Después de la erupcion se presenta un rapido enfriamiento de los materiales arrojados
por el volcan. Este enfriamiento no permite la formacion de cristales de los minerales
contenidos, lo cual da como resultado un material vitreo amorfo. Pueden ser poco
alterados o muy meteorizados, pero siempre con gran cantidad de vidrio volcanico. Esta

una de las principales caracteristicas para su clasificacion.

Su evolucién estd condicionada por los entornos ambientales reinantes. En la zona
tropical, estos han tenido una evolucion mucho mas rapida. El material parental es el que
caracteriza el perfil de suelo, pues depende de la naturaleza de este para generar los
diferentes horizontes. En general, este material expulsado posee grandes contenidos de

aluminio y silicio presente en el vidrio volcéanico.

A su vez, el clima es un gran formador de este tipo de suelos, donde la lluvia ha permitido
el desarrollo de la vegetacién que, junto con la percolacién de esta en el suelo, han
formado los horizontes bien diferenciados. Asimismo, junto con la temperatura, la cual

acelera o retarda las reacciones quimicas, se van formando los horizontes.
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Es asi como la percolacion vertical va sumando elementos minerales en el perfil del
suelo, donde se producen translocaciones entre los horizontes. De este modo, se puede
producir la silizacién en un horizonte en detrimento de otro, que sera desilizado por el
movimiento del silice, como ejemplo en este caso; pero también puede haber migracién

de otros componentes como calcio o dolomita.

Generalmente, en la parte superior de este, se presenta un color oscuro o melanizacion
debido a la acumulacion de humus, hierro y aluminio. Estos son poco solubles y se
acumulan en la superficie y dan este resultado con frecuencia en presencia de la
vegetacion. Esto puede dar lugar a la mineralizacion de la materia organica y la

humificacion.

Dado que estos suelos poseen buenas propiedades minerales y contenidos de materia
organica —en especial— son propicios para la produccion agricola de frutales o cultivos
de café. Si su ubicacion esta en zonas de pendiente fuerte, estos son susceptibles de

degradarse, sumado a su baja densidad con facil mecanizacion (Ibafiez et al., 2011a).

Entisol: son los suelos mas jovenes y recurrentes en el mundo de acuerdo con la
taxonomia de suelos. En cuanto al desarrollo de los horizontes, estos son incipientes o
nulos, por lo tanto sus propiedades son derivadas de los materiales originales. A su vez,
se han desarrollado sobre el material parental el cual no esta consolidado, por lo que se
puede identificar un horizonte A y en profundidad solo el horizonte C o los elementos

originales formadores.

Su poco desarrollo se puede deber a varios factores, entre otros, al tiempo corto para su
formacion, al tener materiales de dificil alteracion como cuarzos o minerales primarios
qgue el ambiente poco puede atacar, y al depésito de materiales nuevos como los

transportados por los rios que continuamente los estan renovando.
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Cuando estos suelos estan sometidos a saturacion continua, entonces puede suceder
que algunos minerales como el hierro y el manganeso sean solubles y tiendan a
colorearse de gris a azulados. Por lo anterior, estos pueden generar moteados de colores
intensos como negros, rojos o amarillos. Debido a que solo es posible distinguir el
horizonte superior a causa de la acumulacibn de materia orgénica, estos pueden

presentar melanizacidén con colores oscuros (Ibafiez et al., 2011b).

1.3 METODOS DE LABORATORIO PARA DETERMINAR LAS PROPIEDADES
FISICAS DEL SUELO

1.3.1 El agua disponible para las plantas en el suelo. Esta caracteristica se puede
determinar a partir de diversas propiedades, segun sea la masa o el volumen del agua y
suelo. De esta forma, la humedad gravimétrica se expresa como el porcentaje de masa
de agua contenida por unidad de masa de los sélidos del suelo.

En cuanto al porcentaje en humedad gravimétrica, este resulta de la diferencia de la
masa entre el suelo himedo y el secado al horno a 105 °C (durante 24 horas), dividido
entre la masa del suelo seco. El secado al horno debe extraer el agua hasta que su masa
sea constante; por lo tanto, no se retira el agua quimicamente ligada a las fracciones del
suelo. Posteriormente, con este suelo seco, se pueden determinar varias propiedades
del suelo, tales como la capacidad de intercambio catiénico y la materia orgénica, entre
otros (U.S. Department of Agriculture, Natural Resources Conservation Service (2014).

Asi, la humedad del suelo influye en varias propiedades fisicas del suelo tales como
densidad aparente, macroporos, compactacion, resistencia al corte, consistencia, color
del suelo y el agua que puede absorber. Por lo anterior, es relevante esta determinacion

para saber cudles son las condiciones de varias de las propiedades del suelo.

Dicha humedad varia constantemente y se ve influenciada por la lluvia, la cobertura, la
profundidad del suelo, las caracteristicas y las condiciones fisicas en el momento de la

toma de la muestra.

34



En cuanto a la humedad volumétrica, expresa la relacién entre el volumen del agua en
el suelo y el volumen total del suelo. Al multiplicarlo por cien indica el porcentaje en este
contenido. También, se puede expresar como la lamina de agua contenida en un
determinado espesor de suelo, en relacion con la lluvia caida en una zona o el riego
aplicado (Forsythe, 1975).

Retencion de humedad:

Dado que las humedades descritas anteriormente se determinan a partir del contenido
de agua que tenga el suelo en un momento dado, es necesario determinar la humedad
asociada a diferentes presiones de succion del suelo. Esto se puede lograr al utilizar
ollas de presion y platos de ceramica porosos —segun diferentes tensiones de succion—
gue simulan las condiciones del suelo y el agotamiento del agua por la absorcion de las

plantas.

Asi, las muestras de suelo no disturbadas se saturan durante 24 horas junto con los
platos porosos. Después de este tiempo se deja que el exceso de agua drene por accion
de la gravedad, se pesan y se meten en las ollas de presion a las diferentes tensiones
de succién. Comunmente, los investigadores calculan las curvas de retencién de
humedad del suelo con base en el calculo de la humedad a un tercio de bar (-33 kPa),
medio bar (-50 kPa), un bar (-100 kPa), cinco bares (-500 kPa) y quince bares (-1500

kPa) de tension de succion.

Con estos puntos, se calcula una curva continua que representa el comportamiento del
suelo en la retencién del agua. Es de aclarar que para cada tension se utiliza un plato
diferente. Luego, en cada cambio de presion de succién, se pesan las muestras y al final
se secan en un horno a 105 °C por 24 horas, para determinar cual es su densidad

aparente.

Cada prueba de succién puede durar semanas, pues este proceso se sigue hasta que

las muestras alojadas en la camara de presion ya no drenen mas agua. Segun sea la
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textura de las muestras y su contenido de materia organica, el agua puede durar mayor

tiempo en ser desalojada (Calle y Proafio, 2006).

1.3.2. Determinacion de la densidad real. Esta propiedad del suelo se puede determinar
de varias maneras. En una de ellas, la densidad de las particulas de suelo se puede
calcular con el uso del agua. Para esto, se toma una muestra de suelo secada al horno
y se hierve con agua en un frasco volumétrico; luego, se enfria y se completa con agua
destilada hasta su volumen aforado. Lo anterior se hace con el fin de eliminar las
burbujas de aire atrapadas en la muestra de suelo. En cuanto a la temperatura del agua,
esta debe ser precisa, pues esté relacionada con su densidad y, a partir de ella, se puede
calcular la densidad de las particulas que conforman el suelo. Con respecto a las
densidades mayores, estas estan relacionadas con la composicién principal de las
arenas y varia con la proporcion de los otros componentes como los limos y las arcillas
(Forsythe, 1975).

En otro método alternativo, se usa aceite combustible para su determinacién y tiene la
particularidad que no tiene afinidad con las arcillas, a diferencia de los métodos basados
en el uso de agua. Por lo tanto, este método es mucho mas preciso para suelos pesados

con altos contenido de arcillas.

Actualmente se usan métodos més sencillos como el del picndmetro, el cual incluye un
recipiente perfectamente aforado. Para ello, se introduce la muestra de suelo secada al
horno con una masa conocida, luego se llena con agua destilada y se pesa todo el
conjunto; de esta forma, se puede obtener la densidad real. A un picnémetro aforado de
25 mililitros se le adicionan 10 gramos de suelo previamente pesado. Con anterioridad,
este suelo ha sido tamizado y solo se han dejado las particulas que pasan por el tamiz

de abertura de 2 milimetros.

Asi, este conjunto se pesa y se le adiciona agua destilada hasta la mitad de la altura,
luego, se procede a agitar suavemente para permitir la salida de las burbujas de aire que
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hayan podido quedar atrapadas. Si es necesario, se puede someter a una camara de

vacio por treinta minutos.

Posterior a esto, se llena totalmente el picndémetro, se tapa y se seca para pesar todo el
grupo de elementos. Esta medida se compara con el picnébmetro lleno de agua pura
destilada. Por ultimo, los célculos a realizar se expresan en unidades de peso en el

volumen de suelo.

Rw (Ws — Wa)
[((Ws —Wa) — (Wsw — Ww)]

Ecuacion 1: Densidad aparente del suelo

Rp =

Donde:

Rp = Densidad real de las particulas del suelo (mg /m?3)

Rw = Densidad del agua (g/ cm?) a la temperatura medida

Ws = Peso del picnémetro con la muestra de suelo secada a 105 °C

Wa = Peso del picnémetro vacio

Wsw = Peso del picnémetro en conjunto (suelo y agua)

Ww = Peso del picnébmetro lleno de agua destilada a la temperatura medida

1.3.3 Densidad aparente. Esta densidad es la relacidon entre la masa de suelo secada al
horno y el volumen del suelo no disturbado (es decir, como se tomé en el sitio de
muestreo). Este parametro sirve para calcular: i. la lamina de agua del suelo, ii. la
porosidad total, junto a la densidad de las particulas constitutivas del suelo, vy iii. la

compactacion junto con la porosidad, entre otras caracteristicas.

Para su determinacion, se utilizan anillos metalicos biselados, los cuales se introducen
en el suelo para extraer una muestra de suelo en las condiciones en las cuales se
encuentra naturalmente. Con esta muestra, en el laboratorio se toman las medidas

reales del anillo para encontrar el volumen real, y se someten a secado por 24 horas a
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105 °C; luego de este tiempo, se pesan y de estos valores se obtiene la densidad
aparente.

Con el método del terron parafinado, se puede utilizar una muestra de suelo no
disturbado de la cual se extrae un terrén. Este Ultimo se ata con una cuerda, se sumerge
en parafina liquida varias veces hasta que alcanza una capa lo suficiente para
impermeabilizar la muestra. Con este terron se determina su desplazamiento al
sumergirlo en agua, lo cual permite hallar el volumen. Posteriormente, hay que
determinar el agua disponible que tiene la muestra inicial para restarla del peso final por
medio del secado a 105 °C por 24 horas.

1.3.4 Determinacién del carbono orgénico. La mayoria de los métodos para hallar el valor
del carbono organico se basan en la oxidacibn humeda. Para ello, se genera una
reaccion quimica con dicromato de potasio y acido sulfarico. Con el &cido crémico se
puede medir colorimétricamente a cierta longitud de onda. Dado que esta oxidacién no

es completa, (aproximadamente el 76 %), es necesario hacerle una correccion.

Cuando no se hace por espectrofotometria, las muestras se titulan diluidas en agua
destilada, y se comparan con un blanco o con una reaccion que no contiene suelo. Con
esto, se puede determinar el viraje o cambio de color ante un indicador y se calcula el

carbdn organico contenido en la muestra del suelo.

En cuanto a todos los analisis de laboratorio, estos se ajustan a los procedimientos
establecidos y estandarizados para que los resultados sean fidedignos. Los resultados
mencionados son fieles a las caracteristicas que tiene el suelo. Por lo anterior, estos son
preferibles a los datos obtenidos por métodos indirectos; sin embargo, debido al costo y
al tiempo que se invierte en la obtencion de las propiedades de un suelo, las funciones
de edafotransferencia permiten calcular dichos datos en un corto tiempo y con una

minima inversion de dinero.

38



1.4 CARACTERISTICAS DE LAS PRINCIPALES VARIABLES HIDRODINAMICAS DEL
SUELO

Las variables hidrodinamicas se refieren al movimiento y al almacenamiento del agua en
el suelo. Esto es importante porque representa la cantidad que puede estar disponible
para las plantas y la almacenada que se puede ceder como caudal base en una cuenca.
El agua es retenida en el suelo por varios mecanismos, y las propiedades quimicas
hacen su trabajo mediante los puentes de hidrogeno y la bipolaridad, lo cual permite que

sus moléculas se adhieran a las superficies que la rodean (Wang, 2005).

En este contexto, las particulas del suelo forman canales, llamados poros, donde se
forman peliculas de agua que se adhieren a estas superficies; no obstante, la cantidad
de agua que se puede retener depende del tipo de suelo, de los poros en él, de la
compactacion, y de la distribucion de las particulas minerales (Taiz y Zeiger, 2002). En
el caso de los suelos con particulas dominadas por arcillas hay gran cantidad de
microporos que retienen fuertemente el agua; mientras que en un suelo con mayor
cantidad de arenas predominan los macroporos, donde el agua permanece a medida
que es alimentada por el riego o la lluvia. Cuando esta condicion cesa, la gravedad hace

gue esta agua sea drenada (Lambers et al., 1997).

Capacidad de campo: esta propiedad del suelo esta determinada como el contenido de
agua que puede retener el suelo después de ser saturado y drenado por gravedad. Como
medida estandar, se ha tomado como el agua que queda retenida después de hacer una
succion de 0,3 bares (Lambers et al., 1997; Marifio, 2006).

En cuanto al agua en el suelo, esta se encuentra en los poros y, dentro de estos, se
puede distinguir la capilar (presente en los capilares). Dichos capilares varian su
diametro entre 0,2 y 8 micras, donde se aloja el agua absorbible y la no absorbible en
los poros menores a esta cifra. También se puede contar con el agua higroscopica que
es una pelicula muy delgada adherida a las particulas del suelo y que no esta disponible

para las plantas (Dorronsoro, 2005).
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Asimismo, el contenido de agua puede variar segun sea la textura del suelo. En suelos
arcillosos con altos contenidos de materia organica, o la combinacién de estos dos
factores, el contenido puede que sea mayor en comparacion con un suelo mineral que
alcanza retenciones de hasta el 60 %; mientras, en suelos arenosos, alcanza el 50 %

como maximo y en los arcillosos sobrepasa el 50 % (Marifio, 2006).

Punto de marchitez permanente: se define como el contenido de agua en el suelo
donde las plantas no pueden extraer el agua de este; por tanto, las hojas de las plantas
ya no recobran su turgencia. Para la mayoria de las plantas este punto esta limitado a
15 bares de succién de agua en el suelo; no obstante, existen plantas que pueden extraer

el agua del suelo por debajo de este valor (Singer y Munns, 1999; Marifio, 2006).

Agua disponible: se puede definir de manera sencilla como el intervalo de humedad
volumétrica entre la capacidad de campo y el punto de marchitez permanente. Sin
embargo, puede haber diferencias en su evaluacién entre las mediciones que se realizan
en laboratorio y los fenbmenos que realmente se suceden en campo (Ratliff et al., 1983;
Vanderlinden et al., 2003).

Estas diferencias ocurren segun sea la forma como se determinan estos valores. Asi, el
uso de las muestras de suelo disturbadas no refleja los fenémenos, la ordenacion de las

particulas, ni los poros o gravas que presenta el medio en el sitio real.

En algunos modelos, como en el de Milly (1994), el suelo es un depésito o0 un tanque en
el cual se almacena el agua (la que esta disponible), con una capacidad de
almacenamiento definida, gracias a la lluvia que cae en determinada region y que varia
en su almacenamiento debido a la evapotranspiracion. Asi, cuando el volumen

almacenado se llena, se produce la escorrentia.

Densidad aparente: es una propiedad relevante del suelo y relaciona su masa con el

volumen que presenta el suelo en condicion natural. Al aumentar su valor se perturba la
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retencion de agua debido a la compactacion que presenta el suelo, la cual termina

afectando el desarrollo de las plantas (Salamanca y Sadeghian, 2005).

La densidad aparente esta estrechamente relacionada con las particulas constitutivas
del suelo, en particular, las arenas, los limos y las arcillas, la materia orgénica y la
distribucion de los poros en el suelo.

La densidad aparente varia considerablemente segun sean los contenidos de materia
organica donde esta se acumula y, si no hay intervenciones, se pueden observar valores
de 0,5 g/cm?, segln lo reportan Salamanca y Sadeghian (2005). Esta variable puede
explicar su comportamiento en relacion con el contenido de agua disponible a capacidad
de campo, su distribucién de particulas y el contenido de materia organica (Heuscher et
al., 2005; Salamanca y Sadeghian, 2005).

1.5 DESARROLLO DE NUEVAS FUNCIONES DE EDAFOTRANSFERENCIA

El desarrollo de nuevas funciones es complejo, pues se requiere de lo siguiente: i. los
datos base para la propuesta de estas, ii. un analisis estadistico concienzudo, iii. la
calibracion y iv. la prueba de la efectividad de la nueva funcién. Por lo anterior, algunos
autores recomiendan empezar por funciones ya existentes y determinar su efectividad o
exactitud en la determinacion de las variables (Minasny et al., 2003; Nemes, 2003;
Martinez, 2008).

Sin embargo, las funciones ya establecidas tienen la limitante que no pueden
extrapolarse mas alla de los limites para los cuales su autor no las haya investigado. En
este contexto, algunos modelos permiten alimentar su base de datos a partir de los
valores de las muestras analizadas en otros lugares, segun los nuevos registros; sin
embargo, hay que calibrar y probar el modelo para ver qué tan efectivo es, pues gran
parte de las funciones se han propuesto desde latitudes templadas (Nemes et al. 2003).
Otra causa a considerar en el uso de funciones establecidas es el desconocimiento que

se tienen en cuanto a las causas de los errores o diferencias entre las multiples
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funciones; asi como la diferencia entre los algoritmos desarrollados o las diferencias

entre las predicciones que se observan en una u otra funcion propuesta.

1.6 FUNCIONES DE EDAFOTRANSFERENCIA

1.6.1 Métodos para hallar funciones de edafotransferencia. En cuanto a las propiedades
hidricas del suelo no siempre es posible hallarlas directamente en campo o en el
laboratorio. Esto se puede deber a las diversas metodologias que se pueden emplear y
que presentan inconvenientes como el alto costo, excesivo tiempo para la adquisicion

de las muestras y la toma de estas cuando implican mucha dificultad.

Por lo anterior, se han hecho diversas investigaciones dirigidas en la busqueda de
nuevos metodos estimativos y predictivos. De esta forma, se pueden estimar algunas
propiedades a partir de otras que son faciles de conseguir o estimar, no necesariamente
dirigiéndose hasta el sitio especificado. Estos métodos han sido denominados como
funciones de edafotransferencia donde muchas de estas han sido sistematizadas por
sus autores o han sido publicadas las ecuaciones encontradas para que sean usadas

por otros usuarios.

Debido a la necesidad de tener datos sobre las propiedades hidricas de los suelos, con
el fin de alimentar los modelos desarrollados previamente (como los hidrol6gicos) se han
adelantado estudios especificos. De este modo, los modelos que tienen una base sélida
estadistica para determinar variables de dificil estimacion —a partir de variables de facil
consecucion— son llamadas funciones de edafotransferencia. Estas ultimas se obtienen
a partir de técnicas de regresion, donde se relacionan propiedades fisicas basicas del
suelo junto con las propiedades hidraulicas. Es asi como estas reflejan el
comportamiento hidraulico de los suelos. Para lo anterior, las funciones de
edafotransferencia tienen una alta precision y fiabilidad de los atributos del suelo, que no

son faciles de determinar en laboratorio (Martinez et al., 2004; Villar y Ferrer, 2005).
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1.6.2 Clasificacion de las funciones de edafotransferencia. De acuerdo con los modelos

utilizados son los siguientes:

Modelos basados en ecuaciones de regresion, los cuales pueden ser de tres
tipos (de regresion lineal multiple, de regresion no lineal extendida y las redes
neuronales).

Modelos de simulacion: de acuerdo con el tipo de prediccidon que se realice a
partir de las funciones de edafotransferencia.

Los que predicen las propiedades hidrodinamicas a partir de otros modelos
basados en las propiedades del suelo.

Los que predicen determinados valores de la curva caracteristica de humedad.
Los que predicen los parametros que permiten construir de forma completa la

relacion entre la humedad volumétrica y el potencial matricial.

De acuerdo con el tipo de informacion que usa:

Funciones de edafotransferencia basicas.

Funciones de edafotransferencia de clase: predicen ciertas propiedades de los
suelos con base en la textura. Ademas, tienen en cuenta las fracciones
minerales del suelo como la arena, el limo y la arcilla, y adicionalmente,
también se pueden involucrar datos adicionales como el contenido de la
materia organica.

Funciones de edafotransferencia continuas: predicen algunas propiedades de
los suelos como funcién continua de las variables que se han encontrado; esta
se complementa con datos tales como la descripcion del perfil, el tipo de suelo

y su clase.

De acuerdo con el desarrollo de la funcidon de edafotransferencia:

Totalmente empiricos: se hacen relaciones entre las variables predictoras y

las estimadas al usar un andlisis de regresién o modelos matematicos.
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il. Fisicos empiricos: ademas de las relaciones, las propiedades de los suelos
son calculados mediante principios fisicos.
De acuerdo con el tipo de datos que se quiere predecir:
I Funciones de edafotransferencia por puntos simples, que predicen una
propiedad del suelo.
il. Funciones de edafotransferencia paramétricas, al calcular los parametros de
un modelo (variable dependiente en una funcion de la variable independiente).
Este tipo es mucho mas aceptado, pues es una funcion continua y puede
representar todo el fendbmeno, como la retencion de agua en el suelo (Pineda
y Viloria, 1992; Minasny et al., 1999; Rubio y Loorentz, 2003; Martinez, 2008).
iil.
1.7 TECNICAS DE DESARROLLO DE NUEVAS FUNCIONES DE
EDAFOTRANSFERENCIA
Para la obtencion de funciones de edafotransferencia se han empleado diversas
técnicas, entre ellas, las de regresion lineal y correlaciones estadisticas. Sin embargo,
recientemente se han propuesto técnicas de analisis con redes neuronales. En este
ambito y procedimientos han trabajado muchos investigadores, lo cual avala dicha
técnica; ademas, estos han mostrado mejor desempefio con respecto a las regresiones

utilizadas.

Dado que la relacion entre las diferentes variables del suelo es compleja, las redes
neuronales tienen la ventaja de simular el comportamiento de un sistema complejo, al
variar la influencia de los compontes de la red —llamados pesos— en la conexién entre

las diferentes partes de la red.

Una red neuronal puede ejecutar una funcion particular, donde se generan unas entradas
gue producen unos pesos que se van modificando en las etapas de aprendizaje. En
cuanto a su ventaja es que no esta parametrizada; por ende, la red se entrena con los
datos de entrada, para especificar una salida objetivo con un aprendizaje supervisado.
El resultado final es que la red neuronal extrae al maximo la cantidad de informacion de

los datos.
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Otra técnica de uso reciente es el manejo de datos en grupo —y los arboles de
regresion— que pueden usarse para agrupar los datos con el fin de descubrir como es
su estructura. Lo anterior, se hace al agrupar los datos en conjuntos homogéneos; luego,
a cada conjunto se le asigna una funcién la cual se compara con la funcién general o de

todos los datos.

Con el uso algoritmos —como el del vecino mas cercano (K-NN)— también se han
tratado de encontrar funciones de edafotransferencia. De este modo, con este algoritmo
de funciones similares se puede procesar la informacion, cuando se desconocen las
relaciones entre las variables analizadas. Como resultado, se han probado que tienen
mucha mejor aproximacion al comportamiento real de las variables hidrodinamicas del
suelo, con respecto a las redes neuronales. Ademas, tienen otra ventaja: su facil manejo
y almacenamiento de datos para futuras comparaciones o complemento de los mismos
(Nemes et al., 2006; Patil y Chaturvedi, 2012).

Con respecto a los desarrollos de las funciones de edafotransferencia, muchos se han
realizado para colecciones de datos de suelos de diversas areas, propiedades
hidrodinAmicas y numerosos tipos de suelos en diferentes latitudes. Luego, las diferentes
funciones se comparan con algunas técnicas y se sigue la que mejor se ajuste, o con la
cual se obtenga el menor error; sin embargo, esto representa la media de todos estos
datos. Por lo anterior, muchas veces, es mejor tener un numero reducido de datos
colectados en una region determinada, que una gran cantidad de datos generales de

grandes regiones (Nemes et al., 2002).

1.8 PROPIEDADES DEL SUELO USADOS COMO PREDICTORES

Desde los inicios del planteamiento de las funciones de edafotransferencia, siempre se
ha utilizado la textura como variable predictora (arena, limo y arcilla) sin importar el
sistema de clasificacion. Esta se ha usado para predecir la conductividad hidraulica y
otras propiedades hidrodinamicas del suelo, tales como los contenidos de humedad a
diferentes presiones de succion (Jaynes y Tyler, 1984; Saxton et al., 1986).
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A modo general, sin hacer una revision rigurosa de las funciones desarrolladas por los
investigadores, la gran mayoria usan las ecuaciones y procedimientos similares a los
propuestos por Brooks y Corey (1966) y Van Genuchthen (1980). En estos, la arcilla es
una variable utilizada como variable de entrada en todas las funciones. A su vez, el
contenido de arena y limo son usadas como variables predictivas, junto con la
localizacion del area. En cuanto al contenido de carbono orgénico, este se usa poco
debido a que no todos los suelos tienen altos contenidos de materia organica. Con
relacion a la densidad aparente, esta también se usa como variable predictiva, y se ha
reportado que al incluirla —y comparar los resultados sin esta— hay mejora en la
prediccion (Patil y Singh, 2016).

Ademas de lo anterior, otras variables que se han utilizado como datos de entrada son
las siguientes: i. la retencién de agua, ii. la capacidad de campo, iii. el punto de marchitez
permanente, iv. el coeficiente de extension lineal, v. el contenido de carbonato de calcio,
y Vi. la capacidad de intercambio catidnico en suelos arcillosos. Sin embargo, es de
observar que el uso excesivo de variables hace que las funciones no sean practicas,
pues en muchas ocasiones no se dispone de toda esta informacion. Es por lo ya
mencionado que los investigadores han creado los software que permiten trabajar con
un namero reducido de variables, y asi obtener algun resultado que sea Uutil para el

usuario (Botula et al., 2012).

1.9 SOFTWARE DISPONIBLE E INVESTIGACIONES CON USO DE FUNCIONES DE
EDAFOTRANSFERENCIA

El uso de un software estéa sujeto a las variables de entrada disponibles y a la respuesta
gue se espera obtener. Antes de ser utilizado en una zona especifica, es necesario
observar su precision, pues estos han sido calibrados para zonas y suelos concretos,
con caracteristicas determinadas que pueden arrojar resultados erroneos o0 no
esperados por el usuario. Algunos de los software mas conocidos son SOILPAR, Rosetta
y RETC.
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A partir de investigaciones cientificas, estos se han probado y son confiables siempre y
cuando se usen dentro de sus limites y con los rangos especificados (Schaap et al.,
2001; Acutis y Donatelli, 2003).

En lo que respecta a algunos de los programas informaticos propuestos para el calculo
de los parametros hidrodinamicos del suelo, Acutis y Donatelli en el afio 2003, lanzaron
SOILPAR 2.0. Esta herramienta permite calcular, entre otras variables, la capacidad de
campo, el punto de marchitez permanente, la densidad aparente, el contenido de agua
en el suelo a diferentes succiones y la conductividad hidraulica saturada. Para ello, los
autores tomaron las ecuaciones propuestas por otros investigadores; de este modo, con
el ingreso de los datos basicos (la textura, el carbono organico y, en algunos casos, la

densidad aparente), se obtienen las otras variables hidrodinamicas del suelo.

Si bien, este software es amigable y facil de manejar, presenta el inconveniente de que
las bases de datos fueron tomadas para latitudes templadas; por tanto, se observa que
para una misma caracteristica de suelo, segun el autor, se ven diversos resultados. En
consecuencia, seria necesario alimentar las caracteristicas de los suelos que manejan
—ijunto con los resultados de otros sitios— y, de esta forma, ajustar las ecuaciones. Por
ejemplo, en los suelos ecuatoriales es necesario realizarlo con sus variables respectivas

ajustadas, para asi obtener resultados mas precisos.

En este ambito, Van Genuchten (1980) habia propuesto otras ecuaciones mucho mas
elaboradas para el calculo de la retencién de agua en el suelo. Inicialmente, se usaba,
para el célculo del desplazamiento del agua en el suelo, un tubo recto y homogéneo.
Posteriormente, con las ecuaciones de Darcy y Pouseouille, se hicieron una serie de
mediciones de laboratorio, de las cuales se dedujeron las ecuaciones modernas para el
tamafio de poros, y que resultan mucho mas precisas para la determinacién de la

humedad del suelo.

A través del estudio de la retencién de la humedad en varios suelos, se encontraron

diferencias entre los de textura gruesa y fina, donde también se tienen en cuenta los
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poros, y la entrada y saturacion del aire, entre otras variables. A partir de lo anterior, se
propuso una ecuacion no lineal que depende de tres variables caracteristicas del suelo.
Asimismo, se describe una ecuacién que muestra el comportamiento (en forma de S

invertida) de la capacidad de retencion de agua del suelo.

Sin embargo, al existir diferentes relaciones entre las variables de Van Genuchten, para
diversos casos, este autor cre0 el programa RETC, el cual le permite al usuario calcular
este comportamiento (Van Genuchten, 1991), cambiar la relacion de las variables para
observar cual se ajusta mejor a los suelos que estd manejando (o si es a partir de los
datos de laboratorio) y le permite calcular cuales son las variables para esas condiciones

de suelo.

En sintesis, RETC es Util para predecir las propiedades hidraulicas del suelo no saturado,
establecer la conductividad hidraulica o complementar los datos de la curva de retencion

a partir de datos ya obtenidos para diferentes estados de humedad.

En este contexto, han sido varios los investigadores que han desarrollado software con
funciones de edafotransferencia incorporadas. Ademas de SOILPAR, se encuentran

también Rosetta y Neuropack.

Con relaciéon a SOILPAR, este fue desarrollado por Acutis y Donatelli (2003), donde los
calculos de las funciones de edafotransferencia que realiza dependen de las variables
de entrada. Al poseer las ecuaciones de varios investigadores, este utiliza datos de
acuerdo a la ecuacion que se desee calcular. Algunas de estas variables que usa son la
textura del suelo, la materia organica, el pH y la capacidad de intercambio catiénico. Para
ello, se pueden usar datos internos o se alimentan con datos nuevos. Es un programa

amigable con el usuario.

En lo que concierne a Rosetta, este fue creado por Schaap y Leij (1998) y esta basado
en una red neuronal artificial. Asimismo, utiliza los datos de entrada para calcular la

conductividad hidraulica saturada y la retencion de agua del suelo por las ecuaciones de
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Van Getnuchten (1980) con sus diferentes variantes. Cuenta con datos almacenados
para calcular las nuevas variables o se le pueden cargar nuevos para generar

informacion de sitios especificos si asi lo quiere el usuario.

Con respecto a Neuropack, propuesto por Minasny y McBratney (2002), este utiliza una
red neuronal, pero a diferencia del anterior, no tiene datos cargados previamente.
Entonces, el usuario tiene que proveer los datos y con estos genera los pesos y los
sesgos de la red neuronal para dichos suelos especificos. Este tiene que generar sus
bases de calibracion, validacién y prediccion. Ademas, requiere un manejo mas
cuidadoso que los programas anteriores; sin embargo, los datos basicos de entrada son
la textura y la densidad aparente, y con estos predice el contenido de agua retenido en

el suelo.

A partir de lo anterior, en el estudio donde se propuso a Neuropack, a su vez, se hizo
una comparacion de la incertidumbre de los modelos y los aciertos entre lo predictivo y
los datos reales obtenidos en laboratorio o en campo. De igual forma, existe una
recopilacion de los estudios que se han hecho en algunos lugares del mundo
(Suramérica, Europa, Estados Unidos y algunos paises especificos). Como conclusion,
en el documento se recomienda que las funciones derivadas en sitios especificos se
deben aplicar ajustadas al lugar y probadas para esas condiciones; de esta forma, en
lugares nuevos es necesario hacer las validaciones y ajustes correspondientes a los

sitios estudiados (Pachepsky y Rawls, 2004).

En cuanto a Rosetta, este fue actualizado en su version 3 por Zhang y Schaap (2017).
En esta actualizacién, se comparé el desempefio de ambas versiones (Roseta | y Roseta
[ll). Dado que se trabaja sobre redes neuronales, se mejoré su desempeiio al cambiar
las funciones de entrenamiento para que los pesos de entradas y los resultados fueran
mas precisos, de acuerdo con la base de datos actuales. Es de anotar que Rosetta
emplea las ecuaciones de Van Genuchten para el calculo de la curva de retencion de
humedad con sus respectivas variables. En esta nueva version, se incluyo la estimacion

de la conductividad hidraulica que en la version anterior no se tenia.
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Otros programas informéticos creados para estimar la retencion de agua en el suelo
también han vuelto a ser retomados. Entre estos, Splintex, creado por Loyola y
Prevedello en 2002 como un modelo de calculo para estimar las propiedades hidraulicas
de medios porosos, a partir de la curva granulométrica. Este modelo esta basado en
datos fisicos calculados en un laboratorio de suelos de Brasil, el cual utiliza el acumulado
de la granulometria tomada al suelo y lo relaciona con la densidad de estos, para obtener

los pardmetros propuestos por Van Genuchten.

Para un mejor desempefio en la prediccion, estos se pueden alimentar con algunos
puntos de retencion de humedad obtenidos experimentalmente en el laboratorio, y con
ellos calcular los otros puntos de la curva. A su vez, los autores relacionan la forma de
la curva granulométrica bien gradada, con la curva de retencion de humedad, las cuales
tienen un desarrollo de una ecuacion cubica. De este modo, con algunos puntos
obtenidos en el laboratorio se pueden inferir los demas, para asi construir toda la curva

desde el punto de marchitez permanente a la capacidad de campo.

En cuanto a la comparacion de modelos, Calegari et al. (2017) compararon Splintex con
la version 1 de Rosetta. Dado que ambos modelos utilizan los parametros de Van
Genuchten, y se pueden alimentar con algunos puntos de la curva de retencién de
humedad, dieron resultados similares. En algunos casos, Splintex presentdé mejores
resultados, lo cual permite recordar que es un modelo basado es aspectos fisicos y que
se puede usar para estimar las propiedades hidraulicas de los suelos.

Investigaciones realizadas al usar funciones de edafotransferencia

Sin duda, la prediccién de las propiedades fisicas del suelo es valiosa al permitir el
ahorro, tanto en trabajo como en dinero. De esta forma, se han desarrollado métodos
para inferirlas. Estos métodos basicamente se dividen en dos grupos: los mecanicistas

y los experimentales.

El primero relaciona las caracteristicas de textura y densidad aparente con un modelo

de distribucién de tamafio de poro. Este modelo tiene relacion con el potencial matricial
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del suelo o las alturas matriciales del agua. A partir de la distribucion de las particulas
del suelo, estas se comparan en un modelo de textura que determina el tamafo de los
poros, junto con la ecuacion de capilaridad, y da como resultado el volumen de agua que
puede contener este suelo. De este modo, da buenos resultados para los suelos
arenosos, pero presenta problemas para las otras texturas predominantes, limosas y
arcillosas (Patil y Singh, 2016).

Dentro de los modelos mecanicistas, uno muy conocido y ampliamente aceptado es el
de Mualem (1976). A partir de la curva de retencién de humedad, este predice la
conductividad hidraulica en un suelo no saturado, pero también se enfoca en otros

modelos.

En cuanto a los modelos experimentales, estos son los preferidos por los investigadores,
pues la gran mayoria de funciones de edafotransferencia presentadas en la literatura
cientifica emplean esta técnica. Para ello, se toman una serie de datos observados y, de
acuerdo con su comportamiento, se plantea una o varias ecuaciones predictivas de las

variables analizadas.

Para ello, se puede hacer una regresion lineal con los datos obtenidos en campo, —que
generalmente son la textura y la densidad aparente— y que se relacionan con la
capacidad de retencion de humedad por el suelo, a partir de los cuales se establecen las
ecuaciones con buena precision (Patil y Singh, 2016).

Otros autores han desarrollado algunas ecuaciones que relacionan las variables del
suelo, tales como la textura, la densidad aparente, la densidad real y la porosidad, entre
otras, con el fin de determinar otros parametros hidraulicos. Tal es el caso de Brooks y
Corey (1966), quienes propusieron una ecuacion potencial, donde para calcular el
contenido de agua en el suelo utilizan el indice de distribucién de poros, la presion de

entrada de aire y la presion del agua.
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En relacién con otros investigadores que han propuesto ecuaciones potenciales para la
retencion de la humedad, Campbell (1974) propuso una ecuacién con algunas variables
como el volumen de agua, el volumen de agua saturado y otras constantes que
dependen del tipo de suelo al cual se le esté analizando o prediciendo su retencion de
humedad. Posteriormente, Hutson y Cass en 1987 modificaron las ecuaciones de
Cambell e introdujeron nuevas variables, tales como los contenidos de agua en los
puntos de inflexion donde se unen las curvas parabdlicas y exponenciales. Ademas, para
encontrar los valores reales de las constantes, se utilizaron suelos donde las principales
variables son la arcilla, el limo y la densidad aparente. Todas estas ecuaciones han
ayudado a encontrar o extrapolar datos de retencién de humedad de los suelos; no
obstante, se necesita la realizacion de investigaciones en la regién donde se vaya a
realizar el estudio, pues siempre es necesario calibrar el modelo, o encontrar las

variables y constantes que intervienen en un area determinada.

Con respecto a las ecuaciones lineales, Rawls y Saxton en 1986 encontraron relaciones
lineales entre la textura y la densidad aparente. Para lo anterior, lograron plantear
ecuaciones para el calculo del contenido de humedad a diferentes succiones basados
en la textura y la densidad aparente. Estas ecuaciones tienen su rango de aplicabilidad
de acuerdo con las clases texturales tenidas en cuenta por los investigadores. Con base
en las ecuaciones propuestas, también se puede calcular la conductividad hidraulica

para los suelos estudiados.

En este contexto, Minasny, McBratney y Bristow tomaron datos de suelos en Australia,
aproximadamente 850 muestras hacia el afio 1999. Ellos utilizaron parte de los datos
como prediccion (85 %) y el resto como validacion. A su vez, compararon tres métodos
para evaluar las funciones de edafotransferencia: regresion multiple lineal, regresion
extendida no lineal y redes neuronales. Asi, el mejor desempefio lo obtuvo la regresion
extendida no lineal, pero con resultados similares para las redes neuronales; sin
embargo, explican que la primera es la que mas se usa debido a que presenta las
funciones basadas en datos fisicos, mientras que las redes neuronales se consideran

una caja negra.
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Ademas, estos investigadores observaron que los parametros usados por Van
Genuchten tienen dificultades al linealizarlos, pero al tratarlos de forma no lineal,
presentan resultados que reflejan la curva que se genera de la presion de succién y el
contenido de humedad en el suelo. Es de anotar que estos utilizaron basicamente la

textura y la densidad aparente.

Estudios realizados en suelos amazonicos en Brasil por Tomasella et al. (2000 y 2003),
predijeron una mejor retencion del agua con respecto al uso de las ecuaciones que han
sido derivadas de otras latitudes. Para ello, primero se calcul6 el resultado de la retencion
de agua con las ecuaciones de Van Genuchten, las cuales dieron ajustes pobres con
respecto a los datos obtenidos en los laboratorios con rangos de presion entre -10 kPa
y -1500 kPa. Con estos datos se derivaron las variables de los tipos de suelos para las
ecuaciones de Van Genuchten, con resultados sustancialmente mejores. Lo anterior,
puede significar que estas metodologias pueden ser usadas, pero si se modifican los
valores para los suelos de una regién especifica. Sin embargo, Tomasella especifica que
son necesarias mayores investigaciones sobre los suelos para los cuales no se tengan

datos especificos.

Asi, Tomasella (2003) compar6 dos técnicas para desarrollar funciones de
edafotransferencia. En la primera usé los datos que tenia disponibles para obtener
ecuaciones que expresaran el contenido de la humedad del suelo bajo diferentes cargas
de succion. En el segundo método utilizé la informacion de los suelos para estimar las
variables que se requieren para la utilizacién de ecuaciones ya establecidas, como las

de Van Genuchten.

Estas ecuaciones, fueron mejoradas para los parametros de Van Genuchten por
Medrado y Lima (2014) para suelos brasilefios. De esta forma, los investigadores
tomaron datos de los suelos de sabana, realizaron una regresion no lineal y le agregaron
una funcion de optimizacion. Asi, lograron mejorar la prediccion del contenido de
humedad del suelo en un 70 % comparado con las ecuaciones propuestas por

Tomasella.
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A su vez, se encontro que el planteamiento de las ecuaciones especificas para los suelos
de Brasil predicen mejor los parametros de retencion de agua con los datos obtenidos o
analizados de estos suelos, en contraste con su estimacion a partir de las ecuaciones ya
establecidas para otras latitudes. Esto se debe a las caracteristicas particulares que
presentan los suelos en cada region del mundo, puesto que estan influenciados por su
entorno (el clima, las estaciones y las plantas, entre otras variables); por lo tanto, es

necesario adelantar otros estudios para corroborar o desvirtuar estas afirmaciones.

En este ambito de Brasil, al sur del pais, Reis Dos Santos et al. (2013) tomaron cerca de
1100 muestras a diferentes profundidades. A estas se les determiné la retencion de
humedad a capacidad de campo y el punto de marchitez permanente, asi como su
densidad aparente y el contenido de materia organica. Con estos resultados se
realizaron las regresiones lineales para cada tipo de suelo y profundidad. Con tal fin, se
utilizaron el 70 % de los datos para probar las ecuaciones de regresion, y el 30 % para
la validacion de estos. Al realizar los ajustes del coeficiente de determinacion, que varia
entre el 0,5y 0,7, se concluyd que esta es una informacion valiosa que adn no se tenia

para esta region.

En otras latitudes, como el continente asiatico, Givi et al. (2004) realizaron el andlisis de
la prediccién de la capacidad de campo y el punto de marchitez permanente para suelos
iranies. Compararon las ecuaciones propuestas por Rosetta PTF, Brakensiek, Rawils,
British Soil Survey Topsoil, British Soil Survey Subsoil, Mayr-Jarvis, Campbell, EPIC,
Manrique, Baumer, Rawls—Brakensiek, Vereecken, y Hutson, las cuales dieron
resultados poco halagadores para la mayoria de los autores. Se especula que esto
puede ser debido a que la mayoria de las ecuaciones han sido desarrolladas para suelos
con caracteristicas y rangos de texturas diferentes. De acuerdo con sus resultados, se
observdé que las ecuaciones que toman en cuenta el carbono organico tienen un
desempefio mejor. Fue asi como British Soil Survey y Brakensiek presentaron los
mejores resultados debido a que los rangos en los cuales fueron propuestos son

parecidos a los encontrados en las montafias de Iran.

54



Al utilizar las ecuaciones usadas por varios autores, Nguyen y otros colaboradores en el
afo 2017 compararon estas con los datos de la retencion de la humedad obtenidos en
campo. Las ecuaciones evaluadas fueron las de Aina y Periaswamy (1985), Dijkerman
(1988), Adhikary et al. (2008), van den Berg et al. (1997), Minasny y Hartemink (2011),
Botula (2013), Gupta y Larson (1979), Rawls y Brakensiek (1982), Salchow et al. (1996),
y Saxton y Rawls (2006). De estas, los mejores resultados se obtuvieron cuando se
consideraron los suelos tropicales dentro de sus bases de datos. Asi, los autores estiman
gue aquellas investigaciones sobre suelos tropicales donde se desarrollan cultivos, son
un gran aporte al desarrollo de estas regiones y a la ciencia al proporcionar datos que

antes no se tenian.

Con el fin de determinar la curva de retencion de humedad y la conductividad hidraulica,
Ghanbarian et al. (2015) tomaron varias muestras de suelo en columnas para comparar
sus resultados de laboratorio con las ecuaciones propuestas por Van Genuchten (1980),
y propusieron dos metodologias: la primera es hallar los parametros de Van Genuchten
por regresion asistida a través de los patrones de contraste, y la segunda por regresion
simple. A su vez, ademas de las variables tipicas (textura, densidad aparente y materia
organica) se adicionaron variables como la longitud de la muestra y el didmetro del tubo
experimental. Para todos los casos analizados, el modelo que dio la mejor respuesta fue
a partir del cual derivaron los parametros de la regresion asistida por patrones de

contraste.

En cuanto a la bibliografia que recopila informacién sobre las funciones de
edafotransferencia y la relacién con la hidrologia, Pachepsky y Rawls (2004) editaron un
libro donde en un inicio se presentan las formas que los investigadores han usado para
el desarrollo de las funciones de edafotransferencia. Posteriormente, se refieren a los
calculos del agua retenida en el suelo y la conductividad hidraulica, junto con la erosion,
los mecanismos y el software con los cuales se pueden calcular estos parametros. Al
final de este escrito, los autores muestran diversos ejemplos de aplicabilidad en el

mundo.
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Asimismo, en los primeros capitulos de ese texto se hace un recuento de las técnicas
que se han utlizado para encontrar las ecuaciones de las funciones de
edafotransferencia. Para esto, se utilizan regresiones simples y multivariantes, y las
pautas para la construccion de modelos y su validacion. Luego, se expone la cantidad
de datos minimos que se requieren para generar las funciones, lo cual se puede hacer
a través de redes neuronales, arboles de regresion y validacién cruzada. Es cuanto a las
funciones derivadas, estiman que es necesario aplicar criterios de optimizacion y tratar

de evaluar la incertidumbre de los datos y los procedimientos empleados.

En la segunda parte se analizan las propiedades hidraulicas, la retencién de agua y la
conductividad hidraulica. Se discute cémo la distribucién de las particulas minerales del
suelo tienen un papel muy importante en las funciones de edafotransferencia. De igual
forma, la retencidon de agua por el suelo como la conductividad hidraulica, se puede
predecir al utilizar la textura y la cantidad de poros, lo cual involucra la densidad aparente
y real de suelo. Mas adelante, se presenta como variable adicional el carbono organico
gue contiene el suelo. Con este elemento adicional se enuncia que las predicciones de
la retencion de humedad por el suelo se hacen mucho més precisas comparadas con

los datos obtenidos en el laboratorio.

En el libro mencionado, los parametros hidrolégicos y fisicos son estudiados, entre estos,
la erosion y su relacién con la retencién de agua en el suelo y los modelos planteados
de las funciones de edafotransferencia. También se hace referencia a otros elementos
gue se han tenido en cuenta para el desarrollo de las funciones, entre otras, la morfologia
de una zona, los agregados gruesos, la composicidbn mineraldgica y la informacion
quimica como complementos para las funciones de edafotransferencia. A su vez, la
contraccion del suelo, la absorcion y el transporte de solutos, su comportamiento al

incluirlos en las funciones predictivas, asi como la escala que se utiliza.

En cuanto al componente espacial, este se toma como otra variable en el desarrollo de
las funciones predictivas, pues no es lo mismo un analisis a escala local (las condiciones

locales de un terreno) o regional (toda una regién o un pais). Con respecto a las
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caracteristicas fisiograficas de un terreno, estas también influyen en la prediccion de las
funciones de edafotransferencia. Dentro estas, variables como la pendiente, y la
curvatura longitudinal o lateral influyen en el resultado final de las predicciones; si bien,
entre mas elementos se consideren de acuerdo con los investigadores, mejores
resultados de prediccion se tienen, pero se vuelve complejo el proceso. También se
pueden usar funciones ya desarrolladas y probadas para predecir el comportamiento o
los valores de otras variables, tendencia que ha tomado fuerza entre los investigadores;
no obstante, hay que hacer mayor trabajo de campo para corroborar o corregir los

resultados de estas funciones derivadas de otros lugares.

Con relacion a los modelos que usa Van Genuchten para el célculo de la conductividad
hidraulica y el agua retenida en el suelo, Vereecken y otros en el afio 2010 hicieron una
revision y comparacion. Ellos encontraron que los resultados hallados con los valores
iniciales o propuestos por Van Genuchten presentan mayor error que aquellos hallados

para lugares especificos.

Sin embargo, Vereecken et al. (2010) involucraron otras variables, pues ademas de la
textura y la densidad aparente incluyeron la materia organica al presentar mejores
resultados. En cuanto a la textura, los autores infirieron que la mayoria de los suelos
estudiados corresponde a la clase gruesa; por lo tanto, se hace necesario el estudio de
suelos de textura media y fina, ademas de que se universalicen los métodos y
ecuaciones para calcular tanto la conductividad hidraulica como la retencion de

humedad.

Posterior a los trabajos realizados por Tomasella en suelos brasileros, han surgido otros
investigadores en la misma linea de investigacion. Entre estos, Barros et al. (2013)
qguienes reunieron informacion de mas de 700 muestras de suelos de todo el territorio de
este pais, con el fin de comparar los resultados obtenidos en laboratorio con las
ecuaciones de Van Genuchten. A su vez, determinaron en laboratorio, la textura, la
densidad aparente, el contenido de materia organica y la retencion de agua para

diferentes succiones. Estos autores compararon la retencion de humedad para
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diferentes succiones con las ecuaciones de Van Genuchten, y obtuvieron resultados
pobres. Al realizar las pruebas, tuvieron en cuenta solo la textura de los suelos en
comparacion con la adicion de otras variables (la densidad aparente y la materia
organica), y obtuvieron resultados similares. Solamente, ellos reportan que se mejoro el
resultado en la determinacion de los coeficientes de la ecuacion cuando se tiene en
cuenta la materia organica. De igual modo, no se presenta diferencia en el andlisis de

todos los suelos en conjunto o al separarlos por grupos homogéneos.

En otros paises como ltalia, Wassar et al. (2016) tomaron muestras de suelo en el norte
de este pais y las analizaron tanto en campo como en laboratorio. Su objetivo era
comparar la retencion de la humedad en el laboratorio, en el sitio de estudio y con las
funciones de edafotransferencia ya establecidas. Los investigadores llegaron a la
conclusiéon que la determinacion de la humedad en el suelo es mejor representada en el
laboratorio debido a las condiciones controladas que se tienen. De los métodos ya
establecidos, Rosetta, propuesto por Schaap (2001), fue el que mejor resultados dio —

con una buena aproximacion— con respecto los datos de laboratorio.

1.10 TECNICAS DE APRENDIZAJE DE MAQUINA APLICADOS AL DESARROLLO DE
FUNCIONES DE EDAFOTRANSFERENCIA

1.10.1 Redes Neuronales Artificiales. En cuanto a las redes neuronales artificiales, estas
tratan de seguir el modelo de la funcion humana del cerebro, el cual procesa la
informacion que le llega y donde se tienen unas entradas, un proceso interno y unas
respuestas. Se ha propuesto que las redes neuronales son un procedimiento matematico
que interpreta a las funciones del razonamiento humano, al construirse modelos que
tratan de simular el camino que sigue los razonamientos del cerebro (Minasny y
McBratney, 2002; Calegari Da Silva, 2015).

Segun Schaap (2001), la gran ventaja de las redes neuronales frente a los otros
meétodos, es que no esta sujeta a unas ecuaciones ya establecidas, sino que establece

una relacion entre las entradas y salidas al sacarles el mayor provecho. Asi, la red tiene
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una fase de entrenamiento, donde aprende como es el comportamiento de los datos.
Con las respuestas que obtiene, va sumando o restando a los pesos, para ajustar la

diferencia minima entre los datos medidos y los calculados.

En este contexto, para determinar las funciones de edafotransferencia, se han realizado
varias investigaciones. Entre estas, Pachepsky (1996) las utilizé debido al gran volumen
de datos que tenia y, en consecuencia, los modelos de regresion no ajustaban muy bien;
por lo tanto, recurri6 a este método para determinar las funciones hidraulicas de los
suelos. Sin embargo, la relacion entre las capas ocultas y la capa de salida debe estar
bien relacionada para obtener el mejor desempefio de la red.

Varios trabajos se han realizado utilizando las redes neuronales artificiales, algunos han
creado sus propias redes y otros han aplicado las ya creadas, como es el caso del
modelo Rosetta, que utiliza esta técnica para calcular los parametros de Van Genuchten.
En China, Wan et al. (2012) hicieron un estudio en suelos arenosos y compararon los
resultados de Rosetta con una regresion no lineal extendida. Para algunas succiones y
en la parte superficial de los perfiles de suelo, la regresion no lineal presenté mejores
resultados; sin embargo, la red neuronal tuvo buenos desempefios en las otras
profundidades. Los autores destacan que para la region de China donde se realizé la
investigacion, no se tenian estudios de este tipo, lo cual le da un valor agregado a esta

region para el célculo de la retencion de agua por el suelo.

Red Neuronal:

Las redes neuronales fueron creadas para ofrecer solucion a problemas no lineales,
donde se tengan muchas variables y su solucién se torne dificultosa. Una red neuronal
artificial trata de imitar al cerebro al tener neuronas, y al estar interconectadas con otras

hacen diversas tareas.

Estas son redes interconectadas masivamente en paralelo con elementos simples y en
una jerarquia, e interactian en casos reales con objetos reales, tal como lo hace el

sistema nervioso central. En esta interaccion, aprende de la experiencia, encuentran
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relacion con acciones realizadas anteriormente, y obtienen caracteristicas de los datos
iniciales para ofrecer una respuesta a partir de estos; por lo anterior, las redes neuronales

presentan varias ventajas.

Entre las ventajas se puede mencionar las siguientes: i. el aprendizaje de tareas con un
entrenamiento previo o experiencias iniciales; ii. una red neuronal puede organizarse a
si misma al crear su propia organizacion; iii. se pueden presentar fallos durante la
ejecucion de la red neuronal con degradacion de su estructura, pero por su bondad,
puede retener algunas capacidades de la red; iv. se pueden usar en tiempo real con las
tareas que se presentan y tomar decisiones de ejecucion inmediata (Matich, 2001).

Componentes basicos de unared neuronal:

Una red neuronal artificial puede estar compuesta basicamente por tres partes: una capa
inicial, que son las entradas o datos iniciales, una capa intermedia donde se realizan los
procesos de célculo y una salida o respuesta.

Asi, el grupo de neuronas en un mismo nivel forman una capa, las cuales se conectan
con las capas adyacentes que pueden tener igual o diferente nUmero de neuronas. La
conexion de dos neuronas adyacentes en diferentes capas tiene una fuerza de conexién

0 peso (Schaap et al., 1998).

De acuerdo con lo anterior, los datos ingresan por una capa de entrada, pasan a una
zona intermedia llamada capa oculta, que puede estar constituidas por una o varias

capas, Y finalmente salen por la capa de salida.

La capa de entrada esta controlada por una funcion de entrada, donde las neuronas
reciben los datos como si fueran homogéneos. La funcion posee un operador apropiado
gue, junto a los pesos, puede combinar estos datos. Los valores de entrada se
multiplican por los pesos y estos cambian de acuerdo con las influencias que estos
ejercen; entonces, un valor grande, puede no tener gran influencia en el proceso debido

a gque el peso es pequefio.
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Las funciones de entrada mas comunes son las siguientes:

a.

Sumatoria de las entradas. Consiste en sumar todos los valores de entrada y
multiplicarlos por sus correspondientes pesos.

Producto de las entradas. Es la multiplicacion de todos los valores de entrada en
la neurona; este producto es multiplicado por los pesos correspondientes.
Maximos de las entradas. Aqui se analiza el mayor valor o mas fuerte y se

multiplica con su peso adecuado.

En cuanto a los tipos de redes neuronales:

a.

Redes unidireccionales (feedforward). Estas se caracterizan por la informacion
gue circula en un unico sentido, y comienza en las neuronas de entradas y sigue
los caminos en la red hasta alcanzar la salida.

Redes recurrentes (feedback). Es este tipo de redes la informacién puede fluir en
cualquier direccion entre las capas que posee la red, incluso desde la salida hacia
la entrada.

Redes autoasociativas. Cuando se presenta cierto estimulo o informacién de
entrada, la red hace una interpretacion con relacién al mismo patrén.

Redes heteroasociativas. Aqui la red se entrena para que ante un estimulo, la
respuesta de salida sea opuesta o diferente ante el patron que se le presenta
(Sochay Ortiz, 2005).

Redes neuronales como aproximacion estadistica:

Las redes neuronales reproducen mediante un esquema computacional, muchas de las

funciones clasicas de la estadistica. Para alcanzar lo anterior, simplemente se varian el

namero de nodos ocultos y las funciones de activacion. Frente a los modelos estadisticos

clasicos, presenta algunas ventajas significativas tales como que la implementacion es

mucho mas flexible, y la extension mas sencilla en casos multivariados (Bonet-Cruz et

al., 2007) sobre la configuracién de dos capas que contengan suficientes neuronas, a

partir de las cuales se puede llegar a una funcién continua con un grado de precision

arbitrario (Cybenko, 1989; Vasquez, 2014). También, se sabe que cada dia se buscan

soluciones a problemas complejos de prediccidn e identificacién de patrones. De esta
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forma, tanto las redes multicapa como las feedforward presentan similitud en el analisis

generalizado de las regresiones (Warner y Misra, 1996; Vasquez, 2014).

1.10.2 Bosques aleatorios. Los bosques aleatorios o0 Random Forest es una técnica de
clasificacion de datos a través de arboles de decision. Estos modelos estadisticos sirven
para trabajar con una gran cantidad de datos y muchas variables. Del total de datos que
se tienen se pueden crear arboles que tratan conjuntos de datos o submuestras mas

homogéneas que se procesan en cada arbol.

Esta técnica hace una clasificacion supervisada de los datos, y tienen una organizacion
gue se asemeja a la de un arbol con raiz, ramas y hojas. Cada una de sus partes, que
generalmente son representadas por un circulo, son los nodos, los cuales se conectan
con otros nodos. El nodo inicial es la raiz desde la cual se extienden las ramas hasta
llegar a los extremos de la cadena donde se encuentran las hojas (Medina-Merino y
Nique-Chacén, 2017).

Cuando se tienen arboles predictivos pero con clasificadores débiles, se trabaja en
conjunto con los arboles interconectados; de este modo, sus resultados se promedian

para dar una respuesta a su clasificacion.

Algunas ventajas de los arboles es que se asemejan a la forma intuitiva en la que los
humanos clasifican y predicen el comportamiento de un sistema; ademas, su forma es
relativamente facil de interpretar. Como se comporta sin parametros establecidos no
tiene que cumplir ninguna distribucion especifica. La preparacion de los datos es mucho
menos exigente que otros métodos de aprendizaje estadistico debido a que no se ve
muy influenciado por datos atipicos. Para la exploracion de datos, este permite una
identificacion rapida de las variables influyentes en una prediccién. Si la prediccion no
llega hasta el nodo final, la informacién obtenida hasta el nivel que llega se puede

interpretar (Rodrigo, 2017).

62



Algunas desventajas que tiene esta técnica de prediccion, se presenta cuando se tiene
un solo arbol de decision, pues su capacidad predictiva se ve disminuida frente a otros
modelos; también, cuando se trabaja con variables continuas es posible que se pierda

parte de la precision, porque trata de agrupar los datos en conjuntos (Rodrigo, 2017).

1.10.3 Arboles de decision. Los arboles de decision son una herramienta poderosa y
sencilla que se implementa facilmente. Se puede tomar como un modelo de prediccion,
tarea que hace al aprender a partir de las observaciones de la realidad. Este parte de
una serie de objetos que tienen a su vez una serie de atributos. Los atributos caracterizan
al objeto y toma una serie de valores que se pueden excluir unos a otros; si se excluyen

en este punto, la decisién sigue un unico camino.

Como los arboles principalmente lo que hacen es clasificaciones de grupos, esto inicia
en el nodo principal, desde alli se va extendiendo a nodos secundarios donde se
responden preguntas del atributo, que pueden ser valores o caracteristicas. Al final del
proceso se llega a una decision que corresponde a una variable del problema planteado
(Barraientos et al., 2009).

Si el arbol es creado para tomar una decision, esta puede ser positiva o negativa. El
arbol puede ser entrenado para la toma de decisiones; con una serie de atributos de los
objetos, este puede tomar varias rutas, y con suficiente informacion, llegar a una
respuesta correcta. Sin embargo, en la medida en que se incrementan los atributos y sus
caracteristicas, su tamafio puede crecer exponencialmente y hacerse un poco mas dificil

de comprender.

Con varios conjuntos de datos, se puede usar una parte para entrenamiento y otra para
validar las salidas que esta calculando el arbol. Con lo anterior, se pueden hacer pruebas
estadisticas y determinar qué tan buen desempefio tiene el arbol en las decisiones o

clasificaciones que arroja.
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Cuando los atributos se van haciendo grandes, se puede partir las tareas para hacer el
arbol méas comprensible. Al final, este clasificara los objetos de acuerdo con los atributos
propuestos en subsecciones para unirlos al gran arbol (Barraientos et al., 2009; Quinlan,
1986, 1993).

Los arboles de decision se construyen por intermedio de algoritmos, los cuales estan
divididos en dos partes. La primera se llama induccion y se hace con datos de
entrenamiento, que generalmente corresponde a una buena proporcion de los datos
observados en la realidad. Como se parte del nodo raiz, el arbol crece de acuerdo con
las necesidades, pues depende de las caracteristicas que tiene en cada nodo, si estas
pertenecen a mas de dos clases de clasificacion, se genera un nuevo nodo, pero si es

simple, alli termina y se tiene una respuesta.

En la etapa de clasificacion o validacion de los datos, los datos nuevos son clasificados
de acuerdo con la red del arbol que se construy6 previamente al seguir los caminos y

asignandole alguna clase, o al generar una respuesta a las variables de entrada.

Algunos algoritmos que se utilizan usualmente en los arboles de decision son ID3, J48,
y Naive Bayes. Estos son sencillos, de rapida ejecucion con bajo consumo de maquina
y son precisos. El ID3 (Quinlan, 1993) utiliza el total de los datos inicialmente, y
posteriormente los va dividiendo hasta encontrar homogeneidad en ellos. Con esto se
logra obtener el mejor atributo que agrupe los datos en clases parecidas. El J48 (Quinlan,
1996) hace un proceso iterativo al agregar nodos o ramas y determinar la menor
diferencia entre los datos; de este modo, entre ensayo y error va encontrando un camino
gue tenga el menor error entre los datos observados y los calculados o clasificados por
el arbol. El algoritmo Naive Bayes tiene previamente un clasificado bayesiano que
ordena cada clase y hace que los atributos de esta sean independientes de otras: solo
se usan esos atributos para determinada clase. Lo anterior, hace que los caminos sean

fijos y solo se aprendan los parametros (Dunham, 2003).
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1.10.4 Extra-(randomized)-Trees o Extra Trees — Arboles Altamente Aleatorizados. Es
una variante de los arboles de decision, pues lleva mucho mas all4 la decorrelacién en
cada nodo, y permite que no se presente dependencia entre los datos que se estan
analizando. En cada nodo, evalla solo un subconjunto de los predictores y, de estos,
elije un grupo de puntos que corte el eje. Lo anterior hace que el valor de la varianza se
haga mas pequefio (Rodrigo, 2017).

Este método se desempefia bien con valores que presentan una tendencia no lineal,
ademas de ser flexibles y de escalabilidad a comparacion de otras metodologias como
las redes neuronales que no lo expresan bien. El proceso es progresivo entre los
diferentes modelos que se van evaluando, pero esto es apoyado en la validacion
cruzada, donde se escogen grupos de datos para el entrenamiento y se comparan con
el resto en la validacion; estos grupos seleccionados se rotan hasta copar todo el grupo

de muestras que se tengan.

El proceso de los arboles aleatorios se hace con tres pasos basicos. El primero consiste
en hacer una clasificacion de los datos de entrada al utilizar alguna medida estadistica.
De estos datos de entrada se tienen unas respuestas, de las cuales se reservan de mejor
resultado. En un segundo paso, los datos obtenidos anteriormente se comparan con los
observados y se dejan los de mejor desempefio. En el paso final, se identifica el modelo
gue mejor representa los datos calculados con respecto a los observados, el proceso se
repite hasta que una medida estadistica evalte que la diferencia sea la menor (Galelli et
al., 2013).
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1.10.5 Método de regresion asistida por patron de contraste (CPXR). Este método ha
sido difundido por Taslimitehrani y Dong (2014) y Dong y Taslimitehrani (2015)
presentandose como una alternativa para derivar funciones de edafotransferencia con
robustez para modelos de prediccion. Se presenta como un método alternativo donde
otros modelos no presentan una respuesta aceptada de prediccion. De acuerdo con
Ghanbarian et al. (2015), los modelos desarrollados por este método son mas sencillos
y comprensibles comparados con los modelos de regresion lineal y las redes neuronales.
Las variables utilizadas en los diferentes patrones no estan restringidas a un solo camino

y por minimo que sean los datos que se tienen, siempre trata de ponderar los resultados.

Este método busca tener un conjunto de datos que se ajusten a ciertos rangos que
tengan un patron conocido. Con este grupo se puede hacer modelos de regresion local

para los grupos de datos coincidentes.

De esta forma, cuando una muestra de datos se ajusta a un patron determinado, a esta
se le aplica la funcion lineal local para dicho grupo. Cuando los datos muestran
coincidencia con varios grupos de datos, entonces se aplican las funciones lineales y se
ponderan para dar un solo valor de respuesta; no obstante, cuando algunos datos no se
ajustan a ningun patron, se tiene una funcion auxiliar que se les puede aplicar.

En este contexto, Ghanbarian et al. (2015) presenta 5 pasos para calcular los patrones

y llevar el error de prediccion al minimo:

1) Del total del conjunto de datos que se poseen, se puede hacer una regresion lineal

multiple con los datos de entrenamiento, el cual lo llama “f0”.

2) Del total de los datos de entrenamiento, estos se dividen en dos grupos, el primero
llamado de grandes errores y el segundo de pequeiios errores. Para lograr lo anterior se
toma un valor “c”, de tal manera que los valores del error de predicciéon “f0” que superen

a “c”, son los grandes errores. Autores como Ghanbarian et al. (2015) afirman que la
suma del error de prediccion absoluto alcanza el 45 % del total de la suma de los errores
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absolutos. Esto indica que el resto son los errores pequeiios de los datos del

entrenamiento.

3) Para definir los grupos en los cuales van a estar los limites de aplicabilidad de las
variables, asi como hacer discretas las variables de entrada, se utiliza un modelo de
entropia propuesto por Fayyad e Irani (1993). Luego, el modelo de regresién por
contraste de patrones clasifica las variables de acuerdo con el patron al cual se ajustan.
Dado que es posible que algunos subgrupos sean bastante parecidos, es posible utilizar

filtros para que se asignen a un solo grupo de ajuste.

4) Con los datos agrupados, se procede a realizar una regresion multiple local para cada
grupo. Los modelos de regresion local que no mejoren la prediccion de todo el modelo

se pueden eliminar.

5) Al final, se aplica un doble proceso de optimizacién con el fin de hallar los mejores
patrones, funciones y pesos que mejor representan el modelo de prediccidon. Asi se van
aplicando los patrones a los conjuntos de datos clasificados anteriormente; el proceso
termina cuando, al probar las funciones en los conjuntos la precision del modelo, este no

mejora (Ghanbarian et al. 2017).
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2. METODOLOGIA

2.1 AREA DE ESTUDIO

En Colombia, el departamento del Quindio se encuentra ubicado en la parte centro-
occidental del pais, delimitado por los departamentos de Risaralda, Tolima y Valle del
Cauca. Sus paisajes estan catalogados como de montafia, lomerio, piedemonte y valle.
Cuenta con los pisos térmicos subnival, extremadamente frio, muy frio, frio y templado,
en las provincias de humedad clasificadas como humeda, muy humeda y pluvial (IGAC,
2013).

El departamento del Quindio y la zona norte del departamento del Tolima pertenecen a
la region central del pais, donde sobre la cordillera central se presentan extensas
ondulaciones y montafias con pendiente variada. La zona montafiosa, con pendientes
abruptas, tienen relacion con la litologia de rocas metamoérficas y la accién volcanica.
Las partes onduladas han sido formadas por el flujo de lodos volcanicos, el transporte
de sedimentos por las diversas corrientes y sus depdsitos de materiales.

De igual forma, en el flanco oriental de la cordillera central, en el Tolima —con la
influencia del volcan nevado del mismo nombre— las pendientes son fuertes con
cafiones profundos y suelos de origen volcanico. En esta zona, las elevaciones se
presentan desde los 900 m s.n.m. hasta los 4000 m s.n.m., y hacen parte del parque
natural Los Nevados. En cuanto al comportamiento de las lluvias, este es bimodal (entre
marzo a mayo, y septiembre a noviembre), donde hay un aumento de la precipitacion;

en el resto de los meses esta es menor y alterna con periodos de sequia.
En cuanto a los estudios sobre los suelos de Colombia, estos han sido en su mayoria de

forma general. En los departamentos de Tolima y Quindio se han realizado algunos en

forma semidetallada, lo que ha permitido una mejor comprension de sus procesos de
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formacion y aptitud con fines agricolas, forestales, y de proteccion, entre otros temas de

interés.

En este ambito, todas las identificaciones que se hagan a los suelos son relevantes, pues
aportan conocimientos que llevan a impulsar el progreso en beneficio de las
comunidades. Si las personas conocen el entorno que las rodea con sus ventajas y

debilidades, puede organizar su territorio y aprovecharlo de manera mas racional.

Con relacion a las caracteristicas generales de los territorios del Quindio y Tolima, estos
son de tipo quebrado, en general, cubiertos con cultivos de café y con algunas especies
forestales; pero también se presentan otras topografias y variados ambientes donde se

tienen diversas actividades de uso.

En lo que respecta a la historia geoldgica de la zona, esta data del precambrico, donde
se depositaron una gran cantidad de sedimentos. Ya durante el paleozoico, los
sedimentos se plegaron y metamorfizaron, lo cual gener6 nuevas clases de rocas. En el
periodo cretaceo y paleoceno comienza el levantamiento de las cordilleras, y a partir del
plioceno, se desarrolla gran actividad volcanica que contribuyd, en gran medida, a la

formacion de los suelos como se encuentran hoy.

Las rocas existentes en la zona son de una gran variedad: se encuentran depdsitos no
consolidados y glaciares que datan del cuaternario, rocas volcanicas de gran magnitud
del terciario, al igual que andesitas. Asimismo, rocas juntas de origen igneo,
sedimentario y metamorfico del precAmbrico, donde la mayoria estan cubiertas con

capas de cenizas originadas por la actividad volcanica, en diferentes espesores.

Todos los procesos geoldgicos, tectonicos y movimientos de la tierra han modelado el
paisaje en el transcurso del tiempo, lo cual se ha visto favorecido por la intensa actividad
volcanica que ha dado origen a los diferentes paisajes que se tienen hoy en dia. De igual
forma, se presentan un sinnumero de montafas, lomerios, piedemontes, valles, laderas,

cimas, taludes y escarpas, con pendientes pronunciadas, pedregosidad y erosion
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aumentada por la intervencion humana, remociones en masa, inundaciones y

encharcamientos.

Los suelos se distribuyen de acuerdo con el clima y las formas del relieve, y con gran
cantidad de materiales. Con estas caracteristicas particulares, se han generado gran
variedad de suelos con rasgos distintivos de morfologia, fisicos, quimicos, biolégicos y

constitucion mineraldgica distinta.

En esta zona, en su mayoria los suelos se han originado de cenizas volcanicas
mezclados con tobas, arenas volcanicas y pumitas, como los Andisoles. Estos suelos
presentan buen drenaje, sus superficies son de colores oscuros 0 grises con texturas
medias a gruesas, con predominancia de arenas; a su vez, tienden a ser arenosos franco
o franco arenosos. Sus horizontes adyacentes tienen colores pardos amarillentos,

blancos o grises con texturas similares a la parte superficial.

Generalmente, poseen baja densidad aparente, buena permeabilidad, buena retencion
de humedad, alta porosidad, alto contenido de materia organica y estructura subangular.
Se ubican en climas frios a templados, lo que les da una amplia area de ocupacién en

toda la regién andina.

En menor &reay proporcion se encuentran los Inceptisoles. Estos suelos son originados
de depdsitos torrenciales, sedimentos volcanicos, anfiboles y esquistos de laderas,
lomas y colinas. Tienen texturas franco arenosas, son suelos profundos y bien drenados.
Se encuentran en cimas y laderas, lomas y colinas asi como en planos de abanicos.

A su vez, se puede encontrar los Alfisoles en zonas de lomas y colinas, en climas
templados y humedos, con su horizonte caracteristico argilico. Son relativamente
profundos con buen drenaje y texturas de finas a medias, con algin buen grado de

fertilidad, pero ocupan una baja extension.

Los Entisoles tienen alguna frecuencia en el area y presentan una buena presencia de

arena mezclada con fragmentos de roca, lo cual le da una textura gruesa y con buen
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drenaje. Su fertilidad es media y poseen algun grado de materia organica que le ayuda
a retener la humedad.

Todos los suelos anteriores tienen diferentes grados de limitaciones, entre estas, la
pendiente, la erosidn, la fertilidad del suelo, el drenaje y el clima. Algunas de estas o su
combinacion hace que se presenten limitantes de explotacion de los suelos, desde una
limitacion ligera hasta severa, al ocupar los suelos con grandes limitaciones una gran
area (IGAC, 2013; CORTOLIMA, 2006).

Con respecto a esta investigacion, el andlisis de las propiedades hidrofisicas se realizé
para los suelos de la parte alta de las cuencas del rio La Vieja en el departamento del
Quindio y la microcuenca El Billar (cuenca del rio Combeima) en el Tolima. Estas zonas
son de especial valor al ser las productoras del agua que se utiliza para el consumo

humano, asi como para el riego de cultivos.

2.2 TOMA DE MUESTRAS Y ANALISIS DE LABORATORIO

Los puntos de muestreo se seleccionaron segun la heterogeneidad de los tipos de suelo
presentes en la zona y las caracteristicas del relieve, para asi garantizar su
representatividad. En total, se analizaron y muestrearon 94 perfiles de suelo, se
establecieron 51 puntos de muestreo en la parte alta de la cuenca del Rio Combeima
(Microcuenca El Billar) en el Tolima (Figura 1), y 43 puntos de muestreo en la parte alta

del Rio La Vieja en el departamento del Quindio, segun se observa en la Figura 2.

Para este muestreo, se hicieron calicatas de 1 m de profundidad, se identificaron los
horizontes que se presentaron en cada perfil, y se tomaron las muestras de suelo
disturbadas e indisturbadas en cada horizonte identificado para los analisis de

laboratorio.
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Figura 1: Localizacion de los puntos de muestreo de la cuenca El Billar, Combeima,
departamento del Tolima.
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Figura 2: Localizacion de los puntos de muestro en el departamento del Quindio.
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Posteriormente, en campo, se ubicaron estos puntos y se tomaron tanto muestras
indisturbadas como disturbadas. Para esto, se realizdé en cada punto de muestreo una
calicata de 1 m por 1m de area superficial con 1 m de profundidad. Se fotografiaron y se
identificaron los horizontes principales, y se realizé la toma de las muestras de suelo en

cada uno.

Para las muestras disturbadas, se tomé aproximadamente un kilogramo de suelo y se
empaco en una bolsa plastica sellada y debidamente identificada. Siempre se tuvo
cuidado de remover rocas, raices gruesas, lombrices, insectos del suelo y cualquier
elemento extrafio. En el laboratorio, cada muestra se expuso al aire para un secado

natural; posteriormente, se trituré y se tamizé en tamiz de abertura de 2 mm.

En cuanto a la toma de las muestras indisturbadas, esta se realizé sin modificar la
estructura interna del suelo. Para este muestreo, se requirié un equipo especial como
son los anillos biselados, un barreno y un matrtillo de caucho, con el fin de no causar

dafnos ni a la herramienta ni al suelo.

Para la toma de la muestra, primero se buscd una zona nivelada, la cual se limpi6 de
hojas, raices y rocas. El anillo con el barreno debe siempre ir con el bisel hacia el suelo

para que cumpla con la funcién de cortar el suelo y que la muestra salga limpia.

Una vez puesto en el sitio de la toma de muestra, se golped suavemente con el martillo
de caucho y se verificé que el anillo penetrara el suelo. Cuando el cilindro haya llegado
a su tope final, es decir, a ras con el suelo, se extrae, ya sea con el barreno o se procede
a excavar alrededor y, con cuidado, con una navaja se corta el suelo en la base del anillo
y se enrasa por ambas caras. Estas muestras se tomaron con anillos metalicos de 5 cm
de diametro y 5 cm de altura para determinar la densidad aparente; en anillos de 5 cm
de diametro y 2,5 cm de altura se colectaron las muestras para determinar la curva de

retencion de humedad.
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Una vez se ha extraido la muestra, se envuelve con una pelicula plastica para preservar
alimentos; esto permite un bueno ajuste para evitar que el contenido se salga del anillo.
Posteriormente, se aseguran las caras del anillo con tapas plasticas rigidas, las cuales
se refuerzan con cinta de enmascarar; posteriormente se rotula o identifica

correctamente y se envia al laboratorio (SENA, 2013).

En el laboratorio, se realizaron varios analisis fisicos como la densidad aparente, la
textura, la humedad gravimétrica, la curva de retencion de humedad, la conductividad

hidraulica y el contenido de materia organica.

Con las muestras disturbadas de aproximadamente un kilogramo de suelo, se determino
la textura y la cantidad de carbono organico. En total, se recolectaron 95 muestras en el
Quindio y 80 muestras en la cuenca El Billar. En la primera zona, esta corresponde a 43
puntos geogréficos y en la ultima, a 51 lugares donde se tomaron muestras en diferentes
horizontes identificados en campo, donde se pudo acceder para la toma de estos. En
promedio, se tomaron dos muestras por sitio, por calicata, que corresponde a los
horizontes identificados. En la zona del Quindio, donde se identificaron mas horizontes
en algunos puntos, se presentaron suelos mas desarrollados, en contraste con el lado
del Tolima, donde la topografia presenté mayor pendiente, y los horizontes eran mucho
menos diferenciados (Figuras 3 y 4). Las calicatas y sus caracteristicas se observan en

el Anexo 3.
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Figura 3: Calicata tipica muestreada en el departamento del Quindio

|

I

N
O

)n‘n’\\lr]ull

ax
o
—
b
.
30"
P
=
=
A
—
st
-
—

A

i i’\\’)\\\\)’

76



Figura 4: Calicata muestreada en la cuenca El Billar, Combeima, departamento del
Tolima.
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Los parédmetros fisicos del suelo determinados fueron los siguientes: i. la textura,
mediante el método del hidrémetro por Bouyoucos (1963); ii. el carbono organico a partir
del método de Walkley-Black (1947, Gelman et al, 2011); iii. el contenido de agua a
diferentes presiones de succion calculado con las ollas y platos de presion (Cassel y
Nielsen, 1986); y iv. la densidad aparente hallada mediante la desecacion en horno por
24 horas a 105 grados centigrados (IGAC, 2006). A continuacion, se presenta el

procedimiento detallado para cada determinacion.

Determinacion de la textura

Para dicha determinacion se utilizé el método de Bouyoucos y se emplearon muestras
disturbadas, las cuales previamente se habian secado a temperatura ambiente, se
trituraron con un rodillo y se pasaron por un tamiz de 10 mm. Después, se pesaron 100
g de suelo (en suelos arcillosos solo 50 g), se deposité cada muestra en un frasco donde
se adicion6 agua destilada hasta 2/3 partes de su volumen y se agregd 10 ml de agente
dispersante (hexametafosfato de sodio). Luego, se dejé reposar esta mezcla por 5

minutos, para posteriormente ponerla en el agitador mecanico por dos horas.

Por ultimo, se paso toda la mezcla a una probeta hidrométrica, y se tuvo cuidado de
trasladar todo el contenido; esto se puede hacer con ayuda de un frasco lavador, al
adicionar agua destilada hasta completar el volumen de un litro. Se agit6 la solucion con
el agitador manual en forma generosa por un tiempo de 30 segundos, enseguida se
introdujo el hidrémetro y se dejoé que flotara libre por 40 segundos; luego, se tomo la
lectura de este y la temperatura de la mezcla. Después de dos horas, se hizo la segunda
lectura del hidrometro y del termometro para proceder a hacer los célculos de textura
(IGAC, 2006; ASA, 2002).

Determinacion de la densidad aparente
Para su determinacién, se utilizaron las muestras indisturbadas extraidas con anillos de
acero. Dado que las dimensiones del anillo son conocidas, asi se obtuvo el volumen total

para cada muestra, segun las dimensiones reales del cilindro.
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Se tuvo cuidado en garantizar que el cilindro estuviese completamente lleno de suelo.
Luego, se llevé al horno a 105 °C por 24 horas; después de ese tiempo, se dejo reposar
y se obtuvo el peso final. A partir de la relacion de la masa y el volumen, se obtuvo la
densidad aparente, tanto de los sdélidos como los vacios, que en este caso son los poros
totales del suelo. Las densidades aparentes de valor bajo indicaron los suelos con una
condicion porosa; dicho valor hace referencia a los menores de 1 g/cm?3. Por el contrario,
aguellos valores de densidad aparente alta pueden indicar un ambiente dificil para el
desarrollo de las raices, aireacion baja y cambios indeseables en la funcién hidroldgica,
lo cual reduce la velocidad de infiltracion del agua. Este puede ser un indicador de la
calidad del suelo y el funcionamiento del ecosistema que hubiese sido alterado (USDA,
1999; SENA, 2013).

Determinacion de la retencion de humedad

La retencion de humedad del suelo se determiné con las ollas y platos de presion ideadas
por L. A. Richards en 1930. En esta se llevo una muestra a un potencial hidrico especifico
mediante la aplicacion de presion; a su vez, se dejo que el exceso de agua fluyera hacia
afuera a través de un plato de cerdmica con poros de un didmetro determinado. Cuando
se llega al equilibrio, ya no hay agua que drenar y su potencial hidrico es igual a la

presion aplicada.

Para determinar cada uno de los puntos de la curva de retencién de humedad en las
ollas de presion, primero se pusieron las muestras indisturbadas sobre los platos
porosos. Es necesario aclarar que para cada punto de presion de succion se dispone de
un plato poroso especifico. Con las muestras puestas en los platos, se saturaron con
agua por 24 horas y se cuid6 que el agua no superara la parte superior de los anillos
(para este caso, 2,5 cm de alto).

Después que el plato poroso y las muestras de suelo estan completamente saturados

de agua, es tiempo de introducirlas en la olla, la cual se sella herméticamente y se

procede a nivelar la presion interna de acuerdo con el punto de succion que se esté
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analizando. Una vez alcanzado el equilibrio de la presion, se deja de 48 a 72 horas y se
vigila constantemente el drenaje de la olla.

Como al interior de la olla, la presion es mayor que la atmosférica, el agua es forzada a
salir al exterior por los microporos de la placa de ceramicay por el tubo capilar de la olla

a presion.

Cuando la presién dentro de la olla ha alcanzado todos los poros de las muestras de
suelo, la humedad del suelo es drenada desde cada particula y sale a través de la placa
hasta que toda la pelicula de agua que envuelve el suelo sea la misma o alcance la
misma presion. Cuando esto ocurre, se tiene un equilibrio y el flujo de agua se detiene;
entonces, se observa que la salida del drenaje en el exterior ya no arroja mas agua. En
ese momento se destapo la olla para extraer las muestras y se pesaron, luego se llevaron
al horno por 24 horas a 105 °C; ya secas, se volvieron a pesar. Con estas mediciones
del peso en estos dos momentos, se obtiene el contenido de agua gravimétrico a la

presion que se hizo el analisis (Martinez, 2008).

Célculo del carbono orgénico

En cuanto al método utilizado especifico para este célculo, es el de digestion via himeda
desarrollado por Walkley y Black en 1934. Para este analisis se requirid de suelo seco,
triturado y tamizado por el cedazo de 2 mm de apertura. Dado que hay que pesar una
muestra pequefia (0,1 g), se utilizé una balanza de precisién analitica con sensibilidad
de 0,01 g. Una vez pesado el suelo, se depositdé en un Erlenmeyer de 250 ml donde se
le agregd una solucién de dicromato de potasio 1 N (cerca de 20 ml), se agitd, y
seguidamente se adiciond acido sulfurico concentrado (alrededor de 40 ml). Todo este
procedimiento se hizo bajo una campana extractora y con los equipos de seguridad

necesarios, tales como gafas de seguridad y respirador para gases organicos.

Luego, con los reactivos incorporados, se agitd vigorosamente por 30 segundos; se dejo

en reposo y se adiciond agua destilada (100 ml), con el fin de clarificar la muestra para
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su posterior titulacién; después, se puso en reposo por 30 minutos, siempre bajo una

campana extractora de gases volatiles organicos.

Transcurridos los treinta minutos de reposo, con una pipeta se agregé 1 ml de acido
fosférico, se agit6 la solucion y se adicion6 cinco gotas de indicador ortofenantrolina, y
se procedio a realizar la titulacién. Esta titulacién se hizo con una bureta de 25 ml llena
con sulfato ferroso de amonio a 0,5 N. Se contabilizé el volumen gastado hasta que se
observo el viraje de color, de verde a marrén. Lo anterior, también se realiz6 con una
muestra de control blanco que no contenia suelo, con el fin de comparar la reaccioén de

las sustancias en presencia del carbono orgéanico.

Calculo del porcentaje de carbono organico (%CO):

(VIN1) — (V2N2)
pm

%CO =

Ecuacién 2: Porcentaje de carbono orgéanico.

Donde:

V1 = Volumen de dicromato de potasio (ml)

N1 = Normalidad del dicromato de potasio (eq.I")

V2 = Volumen del sulfato ferroso gastado en la titulacion (ml)

N2 = Normalidad del sulfato ferroso (eq.I?)

Pm = Peso de la muestra en gramos

0,399 = Factor de conversion

(IGAC, 2006; Soil Survey, 2002; Arrieche y Pacheco, 1998; Walkley, 1947).

2.3 DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS
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2.3.1 Variables hidraulicas del suelo a modelar. El trabajo de campo y laboratorio arrojé
un total de 225 horizontes examinados, a los cuales se les realizo los andlisis de
laboratorio de todos los parametros fisicos e hidrodinamicos propuestos. De estas
observaciones se seleccionaron 175, por ser las mas consistentes, para ser utilizadas
en el desarrollo y comparacion de los modelos de edafotransferencia; el criterio para
realizar esta depuracion de la base de datos fue a partir de la realizacion de gréficas
simples de las diferentes variables obtenidas en laboratorio y eliminar los resultados que
se mostraron fuera de la nube de puntos. El anterior criterio es sustentado como una
técnica valida para la deteccion de datos atipicos de un universo de muestras (Hodge y
Astin, 2004; Uribe, 2010).

Ademas de los datos obtenidos en el laboratorio, se consideraron otras variables que
estan relacionadas con caracteristicas ambientales del sitio de recoleccion de la
muestra; estos datos son relativamente faciles de obtener a partir de informacion
cartografica de la zona. Los datos obtenidos se observan en la Tabla 7, donde se

tabularon los valores maximo, minimo, desviacién estandar y el promedio.

2.3.2 Variables potencialmente predicativas. En cuanto al tamafio de las particulas del
suelo como variable predictiva, la textura del suelo es una propiedad muy importante; sin
embargo, existen muchas clasificaciones en todo el mundo sobre los limites del tamafio

de las fracciones de arenas, limos y arcillas.

La mas aceptada y difundida es la establecida por el Departamento de Agricultura de los
Estados Unidos (USDA, por sus siglas en inglés) desde el afio de 1951, donde se
considera que las arcillas son las particulas menores de 2 micras, los limos estan entre

los limites de dos a cincuentas micras y el resto hasta dos milimetros son arenas.
Desde inicios del siglo XX, varios investigadores se dieron cuenta de la importancia de

la distribucidn de las particulas del suelo y su relacion con la capacidad de retencion de
agua en el suelo (Briggs y McLane, 1907; Briggs y Shantz, 1912).
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Asi, la textura del suelo se usa como principal fuente de informacién para funciones de
edafotransferencia. Por tanto, los investigadores han usado los promedios de los
tamafos de las particulas de los tipos o clases de suelo; de este modo, ya hacia el afio
de 1977, Hall (junto a otros investigadores, en Inglaterra) establecieron la relacion de la
textura con algunos puntos de la curva de retencion de humedad. Sin embargo, hay que
asociar la clase textural con la clasificacion del suelo, pues existen diferencias entre los

investigadores que han propuesto algunos limites en los tamafos de las particulas.

En este ambito, segun la clasificacion de los suelos, proponer una funcién de
edafotransferencia con varias clases de estos da una aproximacion de las propiedades
hidraulicas, pero si los suelos se agrupan en clases homogéneas, la aproximacion es
mucho mejor. Por lo anterior, es valioso que se tengan funciones derivadas para suelos
de regiones en particular, pues las propuestas de otras zonas pueden generar
inexactitudes en la estimacién de las propiedades (Pachpsky y Rawls, 1999; Zhuang et
al., 2001).

Segun lo anterior, utilizar el tamafio de las particulas como Unico parametro de entrada
para encontrar otras propiedades del suelo ha sido una preferencia de los investigadores
(Cosby et al., 1984; Campbell, 1985; Saxton et al., 1986). Ilgualmente, estas funciones
se han usado en otras investigaciones para estimar las variables hidrodinamicas del
suelo, en particular, en lo concerniente a la retencion de agua. Fue asi como Kern (1995)
encontré que las funciones propuestas por Saxton tienen buena respuesta y reflejan —

con buen grado de precision— la prediccion de la retencion de humedad en el suelo.

A su vez, Nemes et al. (2006) encontraron que el tamafio de las particulas constitutivas
del suelo es una fuente de informacion para determinar otras propiedades. Sin embargo,
al existir diferentes clasificaciones de estas particulas, ellos realizaron varias
comparaciones y encontraron que no hay diferencias significativas en el uso de

diferentes limites de arcillas y limos.

Las curvas de retencion de humedad como variable predictiva:
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En relacion con la cantidad de agua que retiene el suelo, esta estd directamente
relacionada con su textura, su capacidad de transmitirla, la cantidad que puede retener
el suelo y que esta disponible para las plantas. Esta ultima, esta determinada por el
intervalo entre el punto de marchitez permanente y la capacidad de campo. Como en
todas las zonas que se estudian, existe una variabilidad espacial de las propiedades del
suelo; de esta forma, por diferentes motivos, es posible que los datos no sean muy
acertados; ademas, se presentan diferencias segun sean los datos medidos en campo

y en laboratorio (Vanderlinden et al., 2003; Kutilek y Nielsen, 1994).

En este contexto, con la ayuda de otras variables que son facilmente medibles (la textura,
la densidad aparente y el contenido de materia organica), se han creado las funciones
de edafotransferencia para determinar el valor de la retencién de agua; por ejemplo,

como variable predictiva (Wosten et al., 2001).

En cuanto a los puntos de la curva de retencién de humedad, los analisis son largos,
costosos y tediosos. Asi, estos se han tomado a partir de muestras de suelo y se han
analizado en el laboratorio en diversas partes del planeta. A partir de estos, se han
determinado unos valores medios de estas propiedades y, con estos, se ha podido
estimar las caracteristicas del agua en el suelo a diferentes tensiones de succion (Timlin
et al., 2004).

El contenido de materia organica como variable predictiva:

Dentro de las propiedades fisicas y quimicas del suelo que se pueden medir en el
laboratorio, el contenido de carbono organico es una de ellas. Es una variable que
permite establecer el contenido de aguay la densidad aparente —junto con la textura—
y su prediccion mejora notablemente (Adams, 1973; Rawls, 1983; Rawils et al., 2004).
Algunos efectos que tiene la materia organica en el suelo son el aumento de la porosidad,
la retencién de humedad y la conductividad hidraulica. A su vez, existen diferencias entre
las clases texturales, pues en los suelos livianos aumenta la retencion de agua, pero en
los pesados es mas significativo el aumento de la conductividad hidraulica (Nelson y
Sommer, 1982; Rawls et al., 1991; Hudson, 1994; Rawls et al., 2004).

84



Rawls et al. (2004) demostré que en todas las clases texturales, el contenido de agua se
incrementa al adicionar el carbono orgénico. Si bien, las arcillas fueron las que menor
respuesta mostraron (niveles de 5 %), su retencion aument6é comparado con la ausencia
de este. Tanto para arcillas y limos, estas presentan mayor retencion a mayor cantidad
de carbono organico; por lo tanto, esta variable es muy importante en la prediccion del
contenido de agua del suelo, debido al comportamiento que se presenta en presencia

de este.

La densidad aparente como variable predictiva:
La densidad aparente del suelo se ha considerado una variable relevante en la
cuantificacion de la retencién de agua. Desde los afios sesenta, los investigadores han
relacionado esta propiedad junto a la textura, la conductividad hidraulica y la estructura;
sin embargo, esta Ultima es mas dificil de determinar (Diebold, 1954; Barron y Peterson,
1968; Ledn, 2001; Salamanca y Sadeghian, 2005).

Algunos autores han planteado funciones de edafotransferencia basados en la densidad
aparente como Unica variable. En Francia, Bruand et al. (1996) present6 una funcion
donde considera, como fuente predictora, la densidad aparente de los suelos
considerados arcillosos con contenidos que superaban el 30 % de esta fraccién mineral
del suelo. Posteriormente, estos investigadores compararon varias formas de determinar
la densidad aparente; donde, con el terrén, esta fue superior que la determinada en los
sitios de campo debido a que se incluyeron macroporos que no intervienen en la
retencién de agua; ademas, esta propiedad del suelo puede variar con el manejo que se

le da al suelo o al uso al que esté sometido.

Bruand et al. (2003) demostraron con las funciones para texturas medias, que para
densidades bajas (del orden de 1,45 g/cm?), se observa mayor retencién de agua para
bajas tensiones de succion; sin embargo, para las tensiones mas negativas de succion,
los contenidos de agua en el suelo son mas homogéneos, inclusive para densidades

promedio de 1,82 g/cm?,
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Asimismo, hay que considerar que el contenido de materia organica esta relacionada
con la densidad aparente. Adams (1973) ya presentaba ecuaciones para establecer una
relacion entre los contenidos de materia organica, como carbono organico y la densidad
aparente, las cuales eran inversamente proporcionales, dado que a mayor contenido de
materia organica menor era la densidad del suelo. Mas adelante, Rawls y otros
investigadores, presentaron un triangulo textural con curvas donde se puede inferir la

densidad aparente.

Datos obtenidos en laboratorio

En lo concerniente a estos datos, se obtuvieron dos tipos de variables, las primeras
halladas en laboratorio fueron basicamente variables fisicas: i. retencion de humedad a
0,33, 1, 5, 10 y 15 atmosferas; ii. la densidad aparente; iii. la textura como porcentaje de

la fracciébn mineral de arenas limos y arcillas; y iv. el contenido de carbono orgéanico.

Datos obtenidos de la informacion cartografica:

Segun los sitios identificados para la toma de las muestras, se determinaron las variables
de los atributos ambientales y de relieve del terreno, las cuales fueron calculadas a partir
de la informacién cartogréfica. Estas son latitud (y), longitud (x), elevacién del terreno
(demfill), pendiente (slope), curvatura, curvatura del perfil (curv_profi), curvatura del
plano (curv_plan), acumulacién del flujo (Accum), espesor del estrato, profundidad desde

la superficie como centro del estrato, cuenca y cobertura.

Para la ubicacion espacial cartografica, la longitud y la latitud son las coordenadas de
los mapas y esta ubicacion hace que se tenga una grilla de puntos, la cual depende
también de la resolucion; no obstante, para el caso de este estudio, los puntos se
encuentran separados con suficiente distancia, lo que permite que su grado de precision

sea bueno.

En cuanto a la elevacion, como otra variable, es posible extraerla del modelo de
elevacion digital que, con la resolucion que se tiene y la separacion entre puntos, es un

dato representativo de cada punto estudiado.
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Con respecto a la pendiente del terreno, esta se determina como la hipotenusa del
cambio de pendiente de las celdas vecinas, tanto en el eje X como en Y; por lo tanto, se
puede expresar como la tasa de cambio o los grados de inclinacion que presenta en el

punto analizado.

En relacién con la curvatura, esta ayuda a entender las caracteristicas fisicas de un
terreno. Con estos datos se puede inferir los procesos de erosion y escorrentia, al igual
que el modo como esta directamente relacionada con la pendiente. Por lo tanto, la
curvatura puede representar la aceleracion o desaceleracién de un flujo en el terreno, lo

que puede contribuir en mayor o menor grado al transporte de sedimentos.

Asi, la curvatura del perfil del terreno (curv_profi) esta en direccion de la pendiente
maéaxima, segun su forma, céncava, convexa o neutra, donde el flujo sobre el terreno
puede acelerarse o hacerse mas lento, lo cual al final puede afectar la escorrentia

superficial en una cuenca.

Con respecto a la curvatura del plano (curv_plan) es perpendicular a la pendiente
maxima en el punto estudiado. Si la pendiente converge o diverge hacia el centro de la
celda estudiada, esta tiene un valor que finalmente indica la direccion del flujo de drenaje

de la cuenca.

En cuanto a la variable Accum, esta representa la acumulacion de flujo donde las celdas
adyacentes descargan el caudal en las contiguas; de esta manera, los flujos pasan de
una celda a otra. Asi, el flujo acumulado va aumentando en la medida que mas celdas
ceden su flujo a las consiguientes. Este flujo acumulado esta dado por el peso del drenaje
de las celdas que confluyen hacia una celda comun. Esta propiedad depende de la
pendiente a favor, donde a las celdas iniciales se les asignan un valor de uno y esta
descarga a la siguiente; de esta forma, segun las celdas de drenaje que confluyan a ella,
el peso va aumentando. Si bien, estos valores sirven para determinar los flujos

concentrados, las celdas con valores bajos pueden representar puntos altos.
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Otra variable a resaltar es el espesor del estrato debido a que la textura y el contenido
de la materia organica varian en los espesores de los estratos. Es de anotar que la

profundidad de los perfiles estudiados se establecié en un metro.

Con relacion a la profundidad o distancia desde la superficie al centro de cada horizonte,
esta tiene relacion con la anterior y, asimismo, se infiere que la textura y el contenido de
materia organica sufren cambios. Por tanto, la materia organica tiene mayor contenido
en la superficie y su contenido disminuye en la medida que se profundiza en los

horizontes.

En lo que concierne a la cuenca, esta es una variable que se establecié, dado que unas
muestras se tomaron en el departamento del Quindio (95) y otras en el Tolima (80). Por
ultimo, se considera la variable de la cobertura, la cual tiene cuatro niveles: uno, donde

se presentan los pastos; dos, en rastrojos; tres, con cultivos, y cuatro, en bosques.

2.4 TRATAMIENTO DE LA COLINEALIDAD DE LAS VARIABLES PREDICTIVAS

Para eliminar la colinealidad se utilizaron las correlaciones cruzadas de Pearson y de
Spearman, con la finalidad de detectarla entre las variables predictivas. Por ende, si las
correlaciones en los modelos eran mayores a 0,5 se eliminaba por ser redundante. Los

resultados se pueden observar en el Anexo 1.

Con respecto a las 19 variables consideradas inicialmente para identificar las
redundantes, cuando el indice de correlacion era mayor a 0,85 se eliminaban aquellas
que sobrepasaran este limite. Como resultado, se observé que hay una alta correlacion
entre las variables longitud (coordenada geografica angular) (x) y cuenca (Quindio o
Tolima) con la elevacion (demfill); curvatura con curva longitudinal (curv_profi) y curva
transversal (curv_plan). Segun lo anterior, se extrajeron siete (7) variables de la base de

datos, y para la generacion de modelos se utilizaron doce.

A continuacion se explica de forma mas detallada las dos correlaciones mencionadas:
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Correlacion de Pearson: esta conexion entre dos variables se usa para determinar su
relacion lineal e indica si pueden estar fuertemente ligadas o no. Su representacion esta
entre 0 y 1, donde cero es no tener ninguna relacibn y uno es cuando estan

completamente relacionadas.

Esta correlacion es de facil ejecucidén y de facil interpretacion. Sin embargo, solo en
casos dependientes se encuentra una correlacion perfecta. De este modo, para la gran
mayoria de los analisis existe alguna dispersion de los datos con respecto a la linealidad.
Su andlisis es sencillo porque representa el producto de las puntuaciones
estandarizadas de las dos variables; sin embargo, al ser puntuaciones estandarizadas,

no se ajustan a una escala y el valor oscila entre Oy 1.

En términos generales, si la relacion lineal entre las dos variables es diferente de cero,
esto significa que las variables estan relacionadas. No obstante, seglin sea el caso que
se esté estudiando, con valores cercanos a uno, esta relacion es mas directa o tiene

mayor importancia.

Para explicar mejor el coeficiente de Pearson se puede calcular su coeficiente de
determinacién, que es el cuadrado del coeficiente de correlacion. Este da una idea de
gué tan explicada es la relacion entre las variables o qué porcentaje de los datos no
estan relacionados entre si (Higgins, 2006; Yashuang et al., 2018; Bugna et al., 2020).

Correlacion de Spearman: el coeficiente de correlacion de Spearman se utiliza cuando
se tienen datos extremos, pues estos pueden afectar el andlisis con los de otras
correlaciones o, ante distribuciones no normales, al no verse afectada por los cambios

en las unidades de medida.

El coeficiente de Spearman mide la asociacion lineal de rangos de los grupos de
muestras y compara dichos rangos. Los rangos se asumen dando una secuencia ordinal
de los valores de menor a mayor, asi el valor mas pequeiio es el nimero uno y el mayor

sera el dltimo ordinal. Luego, se halla la diferencia entre las variables asi transformadas
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para ser calculada la correlacion, la cual varia entre cero y uno, donde cero indica

ninguna correlacion y uno la correlacién perfecta.

El coeficiente de Spearman corrobora la relacién entre las variables sin tener en cuenta
su magnitud, sino asignadndole un orden numérico a los rangos de las muestras
(Santander, 2004).

Con todas las variables se hicieron correlaciones de Pearson y Spearman, a partir de las
cuales se observaron cuéles de estas presentaron una correlacién por encima de 0,85y
se procedido a eliminarlas (Anexo 1). Estas cuatro variables fueron x (elevacion),
curv_profi (curvatura longitudinal), curv_plan (pendiente transversal de la celda), y
cuenca (departamento del Quindio o Tolima); asi, se obtuvieron 12 variables no
redundantes. Anteriormente, se habian eliminado la conductividad hidraulica (Ks), dado
que no se pudo obtener valores consistentes en sus mediciones, asi como la capacidad

de campo (FC) y el punto de marchitez permanente (WP), que son variables predictoras.

2.5 FUNCIONES DE EDAFOTRANSFERENCIA COMPARADAS

Se realizdé la comparacion de las estimaciones de la densidad aparente, el agua
disponible en el suelo, el contenido de humedad a 15 bares (WP) y a 0,3 bares (FC)
mediante 12 modelos de edafotransferencia existentes; para ello, se utilizo el programa
informatico SOILPAR (Acutis y Donatelli, 2003), que relaciona o resume los principales
modelos de edafotransferencia creados para diferentes regiones del mundo. Este
software fue desarrollado por los autores anteriormente mencionados en el Instituto para
Investigaciones de Cultivos Industriales en Bologna, Italia. ElI programa tiene
implementados diez modelos de funciones de edafotransferencias, con cuatro funciones
paramétricas. De esta forma, segun sean los datos de entrada y del modelo usado, se
estima la respectiva propiedad fisica o hidrodinamica del suelo (densidad aparente,
capacidad de campo, o punto de marchitez permanente, como humedad volumétrica)
(Acutis y Donatelli, 2003) y, segun la configuracion seleccionada por el usuario, las
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variables predictivas son la textura del suelo, el contenido de carbono organico, el pH
del suelo y la capacidad de intercambio cationico (Pachepsky y Rawls, 2004).

Segun lo anterior, en la Tabla 1 se resumen los métodos utilizados, las variables tomadas
en campo y las propiedades fisicas o hidrodinamicas del suelo simuladas por cada
modelo. A continuacion, se describe cada uno de los modelos de edafotransferencia

existentes y que fueron comparados en esta investigacion.

Tabla 1: Modelos de edafotransferencia comparados

Método Variables requeridas Parametro estimado
Baumer TP, CO DA, CC, MP
Brakensiek/Rawls TP, CO, DA DA

British Soil Survey Subsoil TP, CO, DA DA

British Soil Survey Topsoil TP, CO, DA DA

EPIC TP, DA CC, MP
Hutson TP, DA DA
Manrique TP, DA CC, MP
Rawls TP CC, MP, DA
Jabro TP, DA Ks
Jaynes-Tyler TP, DA Ks

Puckett TP Ks

Cambell TP, DA Ks

TP: tamafio de la particula; DA: densidad aparente; CO: carbono organico; CC:
capacidad de campo; MP: punto de marchitez permanente; Ks: conductividad hidraulica.
Adaptado de Martinez (2008) y Acutis y Donatelli (2003).

2.5.1 Modelo de edafotransferencia de Baumer. En sus investigaciones, este autor
recopild una gran cantidad de datos. De estos dedujo las ecuaciones lineales para
predecir las propiedades del suelo, tales como la densidad aparente, el contenido de

agua a capacidad de campo y el punto de marchitez permanente.
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Su fuente de informacién predictiva es el tamafio de las particulas y el carbono orgénico
contenido en las muestras. Cuando no se tiene el carbono organico como dato, utiliza la

cantidad de arcilla para estimar los datos (Pachepsky y Rawls, 2004).

2.5.2 Modelo de edafotransferencia Brakensiek/Rawls. Estos investigadores tomaron los
datos de 1323 muestras de suelos de diferentes estados de los Estados Unidos. A estas
muestras les fueron realizados analisis de laboratorio, entre otros: la textura, la retencion
de agua a diferentes presiones de succion, la porosidad total y la conductividad hidraulica
saturada. Con estos datos es posible predecir tanto el volumen del agua retenida para
cierta tension de succién, como la conductividad hidraulica saturada (Brakensiek y
Rawls, 1986; Hutson, 1989; Pachepsky y Rawls, 2004).

Con relacion a la textura, como principal dato del modelo, esta se clasificé de acuerdo
con el procedimiento propuesto por USDA con los tres tamafios simples (arena, limo y
arcilla); sin embargo, en algunos casos, se llega hasta 8 o 10 tamafios de particulas. A
su vez, se midieron algunas caracteristicas quimicas, el contenido de materia organica,

y la densidad aparente (ademas de lo mencionado anteriormente).

Con los datos colectados, se realizaron regresiones lineales y, a partir de éstas, se
propusieron ecuaciones para el calculo de algunos puntos de la curva de retencion de

humedad.

Las ecuaciones planteadas como predictoras del contenido de humedad a capacidad de
campo (CC) y punto de marchitez permanente (PMP) son las siguientes:
CC = 0.3486 — 0.00184 + 0.00394R + 0.0228M0 — 0.0738DA

Ecuacion 3: Capacidad de campo propuesta por Brakensiek y Rawls.

PMP = 0.0854 — 0.0004A + 0.0044Ar + 0.0122M0 — 0.0182DA
Ecuacién 4: Punto de marchitez permanente propuesto por Brakensiek y Rawls.

Donde:
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A= arena
Ar = arcilla
MO= materia organica

DA= densidad aparente

2.5.3 Modelo de edafotransferencia British Soil Survey Subsoil (BSS). Estas ecuaciones
derivadas del trabajo realizado por Thomasson y Carter en 1989 —y expresadas por
Hutson en 1992— estiman el contenido de agua en el suelo para diferentes succiones;
sin embargo, para 33 kPa de succion, esta no lo hace explicitamente. Asi, los autores
expresan ecuaciones para 5, 10, 40, 200 y 1500 kPa de succion.

Debido a lo anterior, es necesario hacer una interpolacion entre los puntos cercanos a
capacidad de campo para determinar su calculo aproximado. De esta forma, las
ecuaciones estan expresadas en forma lineal, derivadas de regresiones de diferentes
suelos, y los resultados son para ciertos rangos de las caracteristicas de estos y del lugar

donde hayan sido tomados.

Contenido de agua volumétrico
CH —5 =-0.4216 + 0.0034Ar + 0.0018L + 0.0022C0 — 0.1697DA
CH —10 = 0.3086 + 0.004A4r + 0.0021L + 0.0126C0 — 0.124DA

CH — 40 = —0.2205 + 0.0047Ar + 0.002L + 0.0093C0O — 0.0956DA
CH — 200 = —0.0431 + 0.01084r — 0.000079Ar?
CH — 1500 = —0.0125 + 0.0092Ar — 0.000062A7?

Ecuacion 5: Contenido de agua volumétrico para diferentes succiones propuesto por
BSS.

Donde:

CH = contenido de humedad a la succién especificada
Ar = arcilla
L =1limo

CO = carbono organico
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DA = densidad aparente

2.5.4 Modelo de edafotransferencia British Soil Survey Topsoil (BST). Este modelo
derivado del analisis de suelos europeos no hace la relacion de la cantidad de agua
retenida por el suelo a capacidad de campo, y sus ecuaciones lineales fueron calculadas
para succiones de 20, 40 y 200 kPa.

En este contexto, para hallar el valor del contenido de agua a capacidad de campo, se
debe estimar el contenido en la succiones de 20, 40 y 200 kPa; luego, dibujar la curva
de segundo grado con estos puntos para interpolar y hallar la capacidad de campo.

En el caso del punto de marchitez permanente se propuso una ecuacion lineal con la
succion de 1500 kPa; esta involucra el contenido de arcilla (Ar), limo (L) y el carbono
organico (CO) (Thomasson y Carter, 1989; Hutson, 1987, 1991, 1992).

PMP = 0.0611 + 0.004Ar + 0.0005L + 0.005C0O

Ecuacion 6: Punto de marchitez permanente propuesto por BST.

2.5.5 Modelo de edafotransferencia EPIC. EPIC (Erosion-Productivity Impact Calculator)
es una sigla de un calculador de impactos de practicas ambientales, el cual predice los
efectos de la erosion del suelo y la productividad. Dado que se realizan actividades sobre
el suelo que afectan el agua, los nutrientes y —en los casos agricolas— los insumos que
se utilizan, este predice el comportamiento de estos y su relacion, entre ellos: la pérdida
de suelo, la calidad del agua y el desarrollo de los cultivos en areas que tengan ciertas

caracteristicas comunes.

Este modelo fue creado bajo el lenguaje UTIL (Universal Text Integration Language), el
cual permite el manejo de archivos de datos grandes que EPIC tiene de las diferentes
variables que maneja; asi como su relacion entre ellas para predecir el comportamiento
bajo ciertas condiciones —con unos rangos de aplicabilidad— de acuerdo con los datos

de los cuales han sido derivadas las funciones.

94



Con los datos de los tamafios de las particulas de suelo (arcilla, limo y arena) junto a la
densidad aparente, este arroja datos sobre el contenido de agua a capacidad de campo
y punto de marchitez permanente (Pachepsky y Rawls, 2004; William et al., 2006).

2.5.6 Modelo de edafotransferencia de Hutson. Con los datos obtenidos de sus
investigaciones, el doctor Jhon Hutson propuso dos ecuaciones para predecir el
contenido de agua a capacidad de campo y punto de marchitez permanente. Estas
ecuaciones son de caracter exponencial, diferentes de las derivadas de regresiones
lineales (Hutson, 1987, 1989; Pachepsky y Rawls, 2004).

CC = Exp(—3.43 + 0.419(Ar + L)%5 — 1.83 x 0.001(Ar + L)*%)
PMP = Exp(—4.384 + 0.404(Ar + L)%° — 9.84 x 0.0000001(Ar + L)?)
Ecuacion 7: Capacidad de campo y punto de marchitez permanente propuesto por
Hutson.

2.5.7 Modelo de edafotransferencia de Manrique. Manrique junto a Jones usaron datos
de més de 12 000 muestras colectadas en Estados Unidos, tanto en la parte continental
como en la insular, y en algunas de otros paises. De esta forma, derivar algunas
ecuaciones lineales para la estimacion de la capacidad de campo, el punto de marchitez

permanente y la densidad aparente de los suelos analizados.

Asi, se presentan las ecuaciones generales; sin embargo, la investigacion arrojé una
mejor prediccion de las variables cuando el analisis se hace sobre suelos homogéneos
con algunas caracteristicas comunes; no obstante, hay algunos suelos que no se

comportan de esta manera (Pachepsky y Rawls, 2004; Manrique, 1991).

CC =0.73426 — 0.001454 — 0.29176DA Cuando A =75%
CC =0.5784 + 0.00227Ar — 0.28438DA Cuando A<75%
PMP = 0.02413 + 0.00373Ar
DA =1.51-0.113C0
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Ecuacion 8: Capacidad de campo, punto de marchitez y densidad aparente propuesto

por Manrique.
Donde:

CC= capacidad de campo

A= % arena

DA= densidad aparente

Ar= % arcillas

PMP= punto de marchitez permanente

CO = % de carbono orgéanico

2.5.8 Modelo de edafotransferencia de Rawls. Con base en la recoleccion de informacion
de diferentes tipos de suelos de Estados Unidos, Rawls (1982) propuso las ecuaciones
para calcular la capacidad de campo y el punto de marchitez permanente. Asi, en 2721
horizontes de suelos fueron medidos en laboratorio las siguientes variables: la materia
organica, la densidad aparente y la distribucién del tamafio de particulas (variables
fisicas) y algunas propiedades quimicas como la capacidad de intercambio catidnico
(Pachepsky y Rawls, 2004; Rawls, 1983).

CC =0.2756 + 0.64PMP — 0.0016A + 0.00217DA x Ar — 0.00196DA? x Ar

CIC
PMP = —0.0208 + 0.007Ar — 0.00003Ar? + 0.0224DA? x ™

Ecuacion 9: Capacidad de campo y punto de marchitez propuesto por Rawils.
Donde:

CC= capacidad de campo

A= arena

Ar=arcillas

PMP= punto de marchitez permanente

DA= densidad aparente
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CIC= capacidad de intercambio cationico

2.5.9 Modelo de edafotransferencia de Saxton y Rawls. Desde el afio de 1982, estos
autores recopilaron los datos de 2541 horizontes de suelo con un amplio rango de
texturas. Para ello, utilizaron diferentes regresiones lineales donde relacionaron una
serie de coeficientes con los contenidos de arenas, limos y arcillas, asi como la materia

organica y la densidad aparente.

Al seguir el planteamiento que propusieron Brooks y Corey (1964, 1966), ellos realizaron
los andlisis para diferentes presiones de succién y llegaron a las siguientes ecuaciones
de capacidad de campo y punto de marchitez permanente, con relaciones no lineales.

Potencial del agua (y)A6® donde 0 es la tension del agua

A = Exp(—4.396 — 0.0715 %Ar — 0.000488 %A?
—0.00004285 %A%Ar)100

B = —3.14 — 0.0022 %Ar? — 0.00003484 %A?
+ 0.00003484 %A%%Ar
Ecuacion 10: Capacidad de campo y punto de marchitez propuesto por Saxton y
Rawils.

2.5.10 Modelo de edafotransferencia de Tomasella. Este investigador brasilefio habia
observado el error notorio que existia en la estimacién de los pardmetros hidraulicos de
los suelos, a partir del uso de ecuaciones derivadas de otras latitudes, en particular, en
zonas templadas. Con la recoleccion de muestras de suelo de mas de 500 horizontes,

él determiné los coeficientes de Van Genuchten.

Con estos datos, derivo las funciones de edafotransferencia para suelos tropicales, del
este y norte del Brasil, al utilizar 113 horizontes de suelo totalmente validados para esta
region. De esta forma, escogié una serie de suelos para determinar las ecuaciones de

simulacion del contenido de agua en el suelo; luego, con otros datos diferentes, valido
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las ecuaciones y encontré6 mejores resultados de prediccion con respecto a los
evaluados por las ecuaciones de Van Genuchten. (Van Genuchten, 1980, 1989;
Tomasella, Hodnett y Rossato, 2000).
CC = 0.28951 + 0.103815Z,,
Zy; = 0.191452 + 1.25652X,, — 0.079098X2, + 0.393814X, + 0.152095X,,X;¢
X1 = —6.03402 + 4.80572DA
X,; = —2.18409 + 8.84963HE

HE = humedad equivalente en porcentaje.

PMP = 0.214008 + 0.0862945Z,,

Z13 = 0.235084 + 0.33033X,5 — 0.191838X% + 0.0543679X3; + 0.977685X;
+0.304174X,5X,, — 0.218857X% — 0.164373X,:X2,
+0.0415057X3, + 0.373361X,, + 0.0811861X,,X,¢
— 0.0768087X15X,6X17

X5 = —2.07588 + 0.0423954Ar

Ecuacion 11: Capacidad de campo y punto de marchitez propuesto por Tomasella.
2.6 CRITERIOS DE EVALUACION DEL AJUSTE DE LOS MODELOS
Para determinar si los resultados calculados por las metodologias propuestas por los
investigadores se ajustan a los resultados encontrados en campo, y en laboratorio, se
verifica su ajuste calculando el error medio (EM), el error cuadratico medio (MSE), la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) y el coeficiente de determinacion (R?).
Asi, con el error cuadratico medio (MSE), se puede identificar los errores que se

producen en la estimacion, y se le da un mayor peso a los errores grandes que a los

pequenos; esto permite medir la incertidumbre con respecto al valor estimado.
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En este ambito, el error medio (ME) es un indicador de la sobreestimacion o
subestimacion de los valores medios de cada variable calculada. Su ecuacion se expresa

de la siguiente manera:

n
1
ME = ; Z(Yestimado - Yobservado)
i=1

Ecuacion 12: Error medio.
En cuanto al error cuadratico medio, este indica el ajuste de los datos calculados con los
esperados. Es asi que lo ideal seria que fuera cero, pero en estos casos con valores

cercanos a cero indica un buen desempefio del modelo.

n
1
MSE = z Z(Yobservado - Ycalculado)2
i=1

Ecuacion 13: Error cuadréatico medio.

Donde Yobservado representa los datos observados o medidos, Yy Ycalculado 10S datos
calculados por el modelo; n representa las parejas de datos comparados o diferenciados.
De esta forma, la raiz del error cuadratico medio indica la dispersiéon de los datos, entre
los encontrados de modo directo en laboratorio o campo y los calculados de los modelos

propuestos por los investigadores.

n 1/2
1
RMSE = HZ(ZO_Z,,)2
i=1

Ecuacion 14: Raiz del error cuadratico medio.
El coeficiente de determinacién (R?) que representa una relacién entre la covarianza de
las variables y las desviaciones tipicas de cada variable, tiende a uno, para un ajuste

lineal perfecto; asi, entre mas cercano a la unidad, este representa un ajuste mucho

mejor y da una explicacidon mejor entre las variables independientes y dependientes.
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R2 ?:1(Yestimado - Ymedio)z
2
?:1(Y - Ymedio)
Ecuacion 15: Coeficiente de determinacion.

2.7 DESARROLLO DE NUEVAS FUNCIONES DE EDAFOTRANSFERENCIA

Red neuronal artificial:

En este caso, esta red neuronal (Feedforward) tiene una capa oculta con neuronas de
tipo sigmoideas, seguida por una capa de salida lineal. Esto, junto con un analisis de
correlacion de Pearson, permite ser usada con variables de cualquier unidad y
relacionarlas entre si, para de ese modo determinar las correlaciones mas altas entre las
variables (Ortiz y Socha, 2005).

La red neuronal consiste en tres capas: una de entrada, una capa oculta y una de salida.
A la capa de entrada ingresan los datos de las variables independientes y mas relevantes
escogidas para cada variable estimada (Tabla 2). Una de las variables principales es la
textura del suelo (Figura 5), donde segun los resultados, son principalmente suelos
arenosos y arenosos francos. Con respecto a la densidad aparente y a la capacidad
retencién de agua del suelo se determinaron siete variables. Para el caso del punto de
marchitez permanente y la capacidad de campo, se escogieron seis variables, lo cual
representa los nodos en la capa de entrada. Para la capa oculta, se hizo una reduccién
del 75 % de los nodos y dio como resultado cinco nodos para las variables densidad
aparente y capacidad de retencidén de agua, y cuatro nodos para las otras dos variables.
En cuanto al nodo de salida, este esta representado por la variable respuesta en cada

caso.

Como funcién de activacion entre la capa de entrada y la oculta, se usé la tangente
hiperbdlica, y entre la capa oculta y la salida, una funcion lineal. Esto le da un buen
desempeiio a la red neuronal, segun lo han usado e indicado varios autores (Sarmadian
y Keshavarzi, 2010; Bayat et al., 2011; Olaya-Marin, 2012).
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Con respecto a los resultados de este analisis, estos se observan junto con los valores
obtenidos y las variables elegidas, para ser las iniciales en el proceso del modelo

predictivo de las variables dependientes (Tabla 2).

En este caso, la red neuronal escogida es la feedforward, la cual presenta bastantes
ventajas, pero requiere mayor memoria de trabajo. Varios investigadores han
demostrado que con configuraciones sencillas —y con un numero suficiente de
neuronas— se encuentran buenas aproximaciones a funciones continuas (Cybenko,
1989; Vasquez, 2014).

A su vez, se ha identificado que existe una buena similitud entre el analisis generalizado
de regresion y la respuesta de las redes neuronales multicapa feedforward, tal como lo
demostraron Warner y Misra en 1996. Asi mismo, al buscar otros caminos de andlisis en
las redes, se lleg6 a la conclusién que estos son muy similares a los resultados comunes

de regresiéon en ejemplos ya probados.

De este modo, en la entrada, todas las neuronas estan conectadas con las neuronas de
la capa oculta, sin dejar ningn camino por explorar, lo cual hace que la informacion fluya
de forma unidireccional y permite que solo pase una vez —a través de una neurona—

antes de dar una respuesta de salida.

Al ingresar los datos en la capa de entrada, estas pasan la informacién a la capa oculta;
de este modo, reciben la suma ponderada de todas las entradas que las enlazan, pues
previamente ya se ha disefiado para que todo esté interconectado y cada conexion tenga

su propio peso (Vasquez, 2014).
Una vez efectuada la funcién de entrada, viene la funcién de activacion. Esta funcion

calcula el estado de actividad de una neurona (activa o inactiva) y puede tomar valores

de 1 (si esta activa) o de 0 o -1 (para la inactividad).

101



En cuanto a las funciones principales de activacién, y mas comunmente usadas, son las

siguientes:

Funcion lineal, la cual tiene una respuesta lineal y la salida sera dependiente de la

pendiente; esto la hace mas fuerte, mas débil o igual.

Funcion tangente hiperbdlica, con valores entre uno y menos uno. La funcion se hace

brusca, suave o tendiente a lineal al pasar por el origen.

La funcion sigmoidea, toma valores entre cero y uno. Esta se comporta como una “S”; a
su vez, se hace mas fuerte, suave o como una linea, pero restringida a los valores de

cero a uno.

Esta ultima fue la utilizada en esta investigacion.

1
1+ e —entrada

F (sigmoides) =
Ecuacion 16: Funcion sigmoidea.

Para el aprendizaje de la neurona, se le hace un entrenamiento supervisado, y como se
tienen los resultados obtenidos en laboratorio de las diferentes variables (densidad
aparente, punto de marchitez permanente, cantidad de agua retenida a capacidad de
campo —Y la diferencia entre estas dos—, como la cantidad de agua que puede contener
el suelo), se compara con las salidas que presenta la red. Asi, la diferencia entre el
resultado de lared y el valor obtenido es utilizada para modificar, en la siguiente iteracion,
los valores de los pesos de las interconexiones de las neuronas. De este modo, se busca

gue la diferencia sea la menor posible.
La funcion de salida: después de pasar por la funcion de activacion, se tiene la respuesta

final, la cual se puede transmitir a las neuronas adyacentes. Al tenerse un umbral

determinado, si el valor obtenido esta por debajo de este, no se pasa ninguna salida.
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Mecanismos de aprendizaje

Con los datos iniciales o de entrada se espera tener una respuesta. Si la forma de la red
y las funciones de las neuronas no cambian durante el aprendizaje, pero los pesos de
cada una de las conexiones si lo hace, entonces la red esta en el proceso de adaptacion
de los pesos. En el proceso de aprendizaje, los pesos sufren modificaciones, pero una
vez que estos se tornan estables, se puede afirmar que la red ha terminado su etapa de

aprendizaje.

El aprendizaje se puede hacer en tiempo real, con los datos constantemente
alimentados, o tener una parte de los datos para realizar el aprendizaje. En este ultimo
caso se hace una fase de entrenamiento y otra fase de operacion, por lo que deben
existir unos datos para el entrenamiento y otros para la prueba. Lo anterior asegura que
el sistema sea estatico y no se presentardn problemas de estabilidad en el

funcionamiento.

Durante el proceso de aprendizaje se producen errores, los cuales ayudan a determinar
los valores de los pesos finales. Una forma muy usual es la regla de propagacion hacia
atras. Para esto, se usa el error cuadratico minimo junto con la desviacion estandar, los
cuales se evaltan con la respuesta de salida; luego, se determina el error y se reparte
este entre las neuronas involucradas. Esto se hace hasta tener cambios en los pesos
menores a un error establecido o se hayan cumplido un nimero de ciclos de

entrenamientos previamente designados.

Entrenamiento y validacion de los modelos de la red neuronal desarrollada

Proceso de validacién: con el proceso de entrenamiento refinado, los pesos estan
definidos y ahora no cambian. Para este nuevo paso, se tiene un conjunto de datos que
no han sido usados en los proceso de entrenamiento y funcionamiento o test. Al entrar
los datos, estos producen una respuesta la cual puede compararse con las respuestas

de los datos entrenados.
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Si bien, las redes neuronales se pueden usar en diversos campos, un uso especial es el
de su aprendizaje. Con una serie de datos obtenidos en experimentos, laboratorios o a
campo abierto, se puede entrenar la red para que observe el comportamiento de los

datos colectados, segun su fuerza de conexion.

2.7.1 Seleccion de las variables por redes neuronales. Luego de la depuracién de las
variables por correlacion entre ellas, la red neuronal se seleccioné para trabajar con el

meétodo paso a paso, el cual se alimento6 con las variables predictivas.

Para el andlisis de la red neuronal, la inclusion de nuevas variables genera un mejor
ajuste con estos valores que estan disponibles. Algunas de estas variables ya han sido
utilizadas por algunos autores, pero no es generalizado su uso, tal como lo hizo Romano
y Palladino en 2006.

La red trabaja bajo ciertos mecanismos que le permiten minimizar el error, estos
procesos pueden ser los siguientes: el gradiente descendente, Levenberg Marquard y el
gradiente conjugado. Como algunos mecanismos de este tipo son estables, pero lentos,
se pueden usar variables de tasa de aprendizaje o de convergencia. En este estudio, se
utilizé Levenberg Marquard, el cual trabaja con bastante rapidez y es bueno cuando se
tiene un solo nodo de salida; si bien, este requiere gran cantidad de memoria, debido a
que este requerimiento es proporcional al cuadrado del nimero de pesos —aqui
funciona bastante bien— puesto que las variables de entradas son siete en algunos

casos y cinco en otros (Garcia et al., 2005).

Este algoritmo se utiliza para linealizar, al asumirse que la funcion multivariada del
proceso de la red es lineal. Como siempre, se busca que los procesos de la red pasen
una vez por cada nodo y el minimo se encuentre en una sola iteraciéon de calculo, al

compararlo para observar si ha disminuido con el fin de modificar los pesos.

Durante el entrenamiento, en el comportamiento del algoritmo Levenberg Marquardt, se

presentan oscilaciones; esto es debido a los pasos de calculo con la hipotesis lineal que
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al presentarse se eliminan, o corrigen, al hacer los pasos menores y al tener en cuenta

la pendiente.

Para las funciones de transferencia, siempre esta el dilema de cual usar, una de las méas
populares es la sigmoidal. Sin embargo, se han probado varias relaciones entre las
funciones, como la tangente hiperbdlica con la lineal y la logistica con la logistica. Estas
dan resultados similares en el desempefio y en las aplicaciones estadisticas (Maier y
Dandy, 2000; Olden y Jackson, 2002; Bishop, 1996).

En cuanto al desempefio de los datos obtenidos de la red neuronal, este fue analizado
por medio del error medio (ME), el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de
determinacion (R?) —entre los valores observados y los calculados— al aplicarse el

modelo en las tres instancias: entrenamiento, validacion y prueba o test.

2.7.2 Escogencia de las variables iniciales. Con relacién a la arquitectura de la red
neuronal artificial, esta se plante6 en una capa de entrada, donde ingresan las variables
independientes, una funcién de activacion sigmoidea en la capa oculta, una funcién de
activacion lineal en la capa de salida y el algoritmo levenberg marquard —para entrenar
las redes— debido a la eficiencia, simplicidad y alta velocidad. Los datos que se usaron
en grupos fueron el 70 % para entrenamiento, el 15 % para la validacion y el resto para
el test final. Estos valores vienen por defecto en el modelo; sin embargo, los resultados
no difieren en gran medida y presentan proporciones similares (p. €j., 60, 20 y 20)

(sarmadian et al., 2010).

Para que el modelo sea estadisticamente estable, las redes generaron muchas redes,
pero solo almacena el que esté por encima del 80 % del promedio del entrenamiento, la
validacion y el test. En lo que respecta a la generacién de modelos, esta continto hasta
alcanzar los 50 000, donde se detuvo el proceso para escoger el modelo que presentd
el mejor desempefio. De esta forma, los datos de los modelos se compararon con el
MSE y el R?, tanto de los generados por la red neuronal como los determinados por las

ecuaciones planteada por otros autores. Asi, en la Tabla 2, se observan las variables
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finamente seleccionadas, para generar los modelos en las redes neuronales de cada

variable predicha.

Tabla 2: Variables seleccionadas (las casillas sombreadas) para alimentar el modelo de

red neuronal mediante la aplicacion del método paso a paso

Variables BD AW FC WP
1y 1 0,728 2 0665 12 10,8061 12 0,7716
2 demfill 10 0,805 1 0755 1 08383 1 0,8298
3 slope 2 0,822 12 0825 3 08487 2 0,8535
4 curvatura 8 0,841 6 0848 2 08526 3 0,8715
5 Accum 3 0852 10 0873 11 08799 9 10,8788
6 Espesor (cm) 9 0869 11 0869 4 0,8765 11 0,8671

Profundidad -

7 centroide 11 0,874 8 089% 6 08676 6 08677
8 %ARENAS 6 0,858 7 0837 8 08791 10 0,8537
9 %ARCILLAS 4 0,882 5 0848 9 0,880 8 0,8801
10 % CO 5 0,858 4 0819 5 08621 7 0,8519
11 cover 7 0,857 9 1082 10 10,8503 5 0,8552

12 BD 3 0,783 7 08393 4 0,8234

Latitud (y), altura sobre el nivel del mar (demfill), pendiente (slope), curvatura del terreno

(curvatura), acumulacién del drenaje (accum), profundidad del horizonte desde la
superficie (espesor), medida en metros del horizonte (centroide), contenido en
porcentaje de arenas (%arenas), contenido en porcentaje de las arcillas (%oarcillas),
contenido en porcentaje del carbono organico (% CO), tipo de cobertura que presenta el
terreno (cover), BD: densidad aparente, AW: contenido de humedad del suelo, FC:

capacidad de campo, WP: punto de marchitez permanente.

En lo que concierne a las variables iniciales (12), estas fueron seleccionadas a partir de
las correlaciones de Pearson y Spearman. Para ello se buscé que no hubiese
redundancia en las variables, pues si una esta relacionada con otra, no es necesario

poner las dos, tan solo con una es suficiente.
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Es asi como la correlacion de Pearson se ha usado en varias investigaciones y en
diversos campos. Entre estos, Yashuang et al. (2018) plantearon la correlacion de
Pearson como un colaborador en los procesos de los arboles de decision, al dar una
medida de la calidad de las caracteristicas, para confirmar los atributos de divisién
optimos en el crecimiento de los arboles. Por otro lado, Bugna et al. (2020), en el estudio
de trazadores para el estudio de humedales aislados en Florida, utilizaron este
coeficiente para relacionar las diferentes variables que estudiaron, entre estas: la
humedad, la precipitacion, la temperatura y la estacionalidad, y encontraron relacion de
estas con los isotopos.

Por ultimo, los niumeros indican cual es la variable elegida en cada grupo, de acuerdo

con su numeracion en la columna izquierda de la Tabla 2.

2.7.3 Arboles altamente aleatorizados (Extra Trees). El procedimiento consiste en
generar los arboles como lo hace los arboles de regresién, sin ninguna restriccion (de
arriba hacia abajo), al seguirse un camino que hace clasificaciones de acuerdo con sus
valores o caracteristicas; asi, un nodo tiene la caracteristica seleccionada, la cual usa
para dividir los datos que ingresan, y las ramas son los valores en que se ha dividido

dicho nodo.

En cuanto a los arboles altamente aleatorizados, estos van un paso mas adelante del
total de los datos que genera para la prediccion. De este modo, solo se evalla una parte
aleatoriamente y de estos puntos se escogen algunos, para agilizar el proceso de
prediccién y —en algunos casos— reducen la varianza. La diferencia se observa en los
nodos, donde el modelo hace cortes completamente aleatorios y utiliza todo el conjunto
de datos disponibles para generar los arboles (Mao y Wang, 2012; Rodrigo, 2017).

Para explicar los arboles altamente aleatorizados, hay que referirse inicialmente a los
bosques aleatorios y a los arboles aleatorios. Los arboles aleatorios utilizan la division

de los espacios de prediccidn al generar varias subregiones: en este punto esto se ha
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llamado nodo. En cada nodo, se tienen una cantidad de datos del conjunto total que se
usan para el entrenamiento; asi, la clasificacion mayor o méas frecuente es la que se

utilizara para la validacion de los datos.

Con la finalidad de saber cudl es el grupo de datos predominantes, se aplica el indice de
Gini. Este indice hace una sumatoria de las clases en cada nodo a través de division

binaria (en sintesis, dos conjuntos), con las observaciones de cada grupo.

k
G = mek (1= Ppy)

k=1

Ecuacion 17: Indice de Gini.
Donde G es el indice de Gini, k es la cantidad de clases presentes en una region de la
division binaria y P,,;, es el nimero de observaciones de la clase k en la regiéon m. De
este forma, lo que se busca es que le valor del indice de Gini se acerque a cero; en otras
palabras, se habla de la pureza de los datos de cada grupo, y de la division que se hace

en el nodo.

Asi, el arbol comienza con todo el conjunto de datos y hace particiones de arriba hacia
abajo. De esta manera, las divisiones se van haciendo en la basqueda del mejor indice
de Gini; no obstante, es posible que en divisiones posteriores, al no minimizar el indice,

se consigan mejores clasificaciones (Geurts et al., 2006).

Debido a que un solo arbol no es un buen predictor, se hace necesario crear varios
modelos, de los cuales, posteriormente, se promedian las predicciones y se llega a un
consenso. Para ello, se deben tomar varias muestras del conjunto de datos, se observa
la varianza y se trata de minimizar esta, debido a que se hace con el conjunto de datos
de entrenamiento con el cual se esta trabajando en ese momento. Lo anterior puede
generar muchos conjuntos de entrenamiento; sin embargo, con el Bootstrap se logra lo

anterior y se le pone coto al llegar solo al conjunto de predictores que se desee.
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Por lo tanto, el nimero de modelos generados son arboles y la prediccién se hace por
consenso. En este contexto, este nimero de arboles a entrenar es uno de los parametros
a tener en cuenta; en general, se escoge un valor elevado con el fin de minimizar el error

de clasificacion.

Conrelacién a la construccion de los bosques aleatorizados, se le adiciona una condicion
en el nodo. De esta forma, cada vez que haya que hacer una division se saca una

muestra m de predictores, esto se hace aleatoriamente y no con todo el conjunto de
estos. Como se toman diferentes m predictores, generalmente se hace m = ﬁ Lo

anterior, hace que los arboles sean diferentes, que no estén relacionados, lo cual reduce
mas la varianza. Esto hace que el clasificador final se asemeje méas al modelo real, al

tener m nimero de predictores en vez de p (Geurts et al., 2006).

En lo que concierne a los arboles altamente aleatorizados (Extra Trees) estos crecen,;
sin embargo, se proponen dos diferencias: la primera es que divide los nodos con puntos
de corte completamente de manera aleatoria, y la segunda es que usa todo el conjunto
de datos de aprendizaje para que los arboles se desarrollen. De esta forma, se tienen
en cuenta dos parametros, k que es el nUmero de atributos seleccionados aleatoriamente
en cada nodo y n,,;,;, que son los datos minimos de muestra para dividir el nodo. Debido
a que se generan varios arboles con la muestra completa, se llega a un modelo de

conjunto, y la cantidad de arboles se registra con M.

Al final, con todo el conjunto de arboles, se hace un promedio aritmético para valores y
por mayoria en el caso de la clasificacion. Desde el punto de vista de la varianza y el
sesgo, el corte en los nodos aleatorio, junto con el uso de todos los datos de la muestra
de entrenamiento —a diferencia del método Bootstrap— conlleva a una minimizacion de

estos indicadores (Geurts et al., 2006).
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Representacion de los arboles altamente aleatorizados en clasificacion.

En lo que concierne al orden que sigue el algoritmo de los arboles altamente
aleatorizados, este se muestra a continuacion.

Construye un conjunto de arboles extremadamente aleatorizados (S).

Entrada: un conjunto de entrenamiento S.

Salida: un conjunto de arbol T = {t1,..., tM}.

Parai=l1laM

* Generar un arbol: ti = Construir un arbol adicional (S);

- Devuelve T.

Construye arboles extremadamente aleatorizados (S).

Entrada: un conjunto de entrenamiento S.

Salida: un éarbol t.

- Devuelva una hoja etiquetada por frecuencias de clase (o salida promedio, en
regresion) en S, si:

()| S| <nmin, o

(i) todos los atributos candidatos son constantes en S, o

(ii) la variable de salida es constante en S

- De otra parte:

1. Seleccione aleatoriamente K atributos, {al,..., aK}, sin reemplazo, entre todos (no
constante en S) atributos del candidato;
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2. Genera K divisiones {s1,..., sK}, donde si = Elija una division aleatoria (S, ai), Vi =
1,..., K;

3. Seleccione una division s = tal que Score (s *, S) = maxi = 1,..., K Score (si, S);

4. Divida S en los subconjuntos Sl y Sr de acuerdo con la prueba s x;

5. Genere tl = Construya un arbol extra (Sl) y tr = Genere un arbol extra (Sr) a partir de
estos subconjuntos;

6. Cree un nodo con la divisién s *, adjunte tl y tr como subarboles izquierdo y derecho

de este nodo y devuelva el arbol resultante t.

Elije una division aleatoria (S, a)

Entrada: un conjunto de entrenamiento S y un atributo a.

Salida: una division.

- Si el atributo a es numeérico:

* Calcular el valor maximo y minimo de a en S, denotados respectivamente por aSmin y
aSmax;

* Dibuja un punto de corte ac uniformemente en [aSmin, aSmax];

* Devuelve la division [a <ac].

- Si el atributo a es categorico (denota por A su conjunto de valores posibles):

* Calcular como el subconjunto de A de los valores de a que aparecen en S;

* Dibuje aleatoriamente un subconjunto A1 no vacio adecuado de AS y un subconjunto
A2 de A\ AS;

* Devuelva la division [a € A1 U A2].

(Adaptado de Geurts et al., 2006)

De este modo, se escogieron las redes neuronales y los arboles altamente aleatorizados

para el analisis de los datos colectados por las siguientes razones:

Existen varias técnicas de aprendizaje con datos, donde se utilizan estos para el
entrenamiento y la validacion de modelos que no son paramétricos; sin embargo, las
redes neuronales son una técnica que se ha utilizado por varios investigadores, con el

fin de plantear funciones de edafotransferencia; a su vez, es una metodologia probada
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y que arroja buenos resultados en este tipo de datos y andlisis (Bayat et al., 2011;
Sarmadian y Keshavarzi, 2010; Pachepsky et al., 1996).

Dichas redes neuronales han sido utilizadas para resolver problemas similares, dada su

capacidad para tratar relaciones no lineales entre los datos.

En cuanto a los arboles altamente aleatorizados, estos reldnen tres técnicas
desarrolladas para la clasificacion y calculo de variables. Lo anterior se recoge en la
construccion de los arboles, los bosques aleatorios y los arboles altamente
aleatorizados; de esta forma, estos han sido avances en este tipo de técnicas de

aprendizaje.

Con relacién a las dos técnicas, estas tienen arquitecturas y conceptualizaciones
matematicas diferentes; por lo tanto, es interesante evaluar el desempefio de estas en

el caso que nos ocupa: los suelos andinos neotropicales.

En cuanto a las técnicas de aprendizaje, existen otras para el tratamiento de los datos;
mas, el tiempo es limitado para aprender e implementar su uso; sin embargo, en un

futuro se pueden explorar esas técnicas.

En cuanto al grupo de investigacién “Cuencas Hidrograficas de la Facultad de Ingenieria
Forestal de la Universidad del Tolima”, este tiene experiencia en la implementacion y
evaluacion de este tipo de modelos, los cuales han arrojado buenos resultados con las

modelaciones que se han logrado con ellos.
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3. RESULTADOS

Descripcion de las propiedades hidrodinamicas obtenidas en este estudio.

3.1 TEXTURA

Para la determinacion de la textura es necesario calcular las fracciones del tamafio de
las particulas —bésicamente las arenas, los limos y las arcillas— las cuales estan
determinadas por unos limites de diametro. Para ello, al suelo en solucién donde esta
con todos los componentes, sales y materia organica, se le adiciona un dispersante
guimico con el fin de separar los tamafos de las particulas, y asi se procede a determinar
su proporcion (USDA, 2014).

En cuanto a las texturas encontradas en las diversas muestras colectadas, estas
presentan una tendencia arenosa franca y franca arenosa, con predominio de arenas
(58 % - 92 %) con rangos de diametros entre los 0,05 mm y los 2,0 mm. (Figura 5). Con
respecto a las arcillas, estas presentan un rango mas amplio de contenidos (3,2 % - 23,7

%) y un tamafo de particulas con diametros menores a las 2 micras.

Con relacién a los limos, estos estan comprendidos entre los 0,002 mm a los 0,05 mm.
Su recurrencia minima esté por el orden del 1,8 % y alcanza un maximo del 29 %. En lo
gue concierne al rango del tamafio de las particulas, este indica una alta influencia de
las texturas gruesas al considerarse que las otras fracciones sirven de aglutinantes para

la textura predominante.
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Figura 5: Triangulo textural de las muestras analizadas en laboratorio por el método de
Bouyucos.
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3.2 DENSIDAD APARENTE

En lo que respecta al promedio del valor de la densidad aparente (alrededor de los 0,74
g/cm?®), esta varia entre las diferentes muestras, desde los 0,18 g/cm? hasta los 1,71
g/cm?3; dicha variacién tan amplia se debe a los contenidos de materia organica en la

superficie.

Como se observa en la Figura 6, existe una amplia variabilidad en los datos —con
densidades entre los 0,6 g/cm?®y los 0,9 g/cm®— donde se ubica la mayoria de los datos
analizados y se presentan en todas las profundidades. Quizas, se puede deber a los

contenidos de materia organica en estas zonas, donde no hay una gran o rapida
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transformacion de este compuesto, el cual proviene en gran medida del material vegetal,
y se acumula e influye en el valor de la densidad aparente. En la Tabla 2, se muestran
las variables seleccionadas para alimentar los modelos de las redes neuronales y los
arboles altamente aleatorizados. A su vez, se observa que el contenido de la materia
organica es un componente principal para la determinacion de la densidad aparente y el
agua disponible, lo cual indica que es una variable influyente en las funciones de

edafotransferencia.

Figura 6: Dispersion de los datos de la densidad aparente con respecto a la profundidad.
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3.3 CARBONO ORGANICO Y MATERIA ORGANICA

En cuanto a esta variable oscila entre el 0,14 % y el 24,48 %, con un promedio del 5,14
%. Este rango de valores disminuye con la profundidad, pues los valores mas altos
siempre se encuentran en la superficie del suelo, donde se acumula y descompone la

materia organica.
De este modo, cuanto mayor es la profundidad mas reducido es este valor (Figura 7). Si
bien, la tendencia generalizada es que el contenido de la materia organica disminuye

con la profundidad, en las cuencas por encima de los 1500 metros de altura, el proceso
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de descomposicion de la materia organica es lento y en algunos lugares el valor es
significativo a profundidades mayores a los 50 centimetros.

Figura 7: Dispersion de los datos de la relacion del porcentaje de carbono organico y la

profundidad a la que se obtuvieron las muestras.
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3.4 RETENCION DE HUMEDAD

En cuanto a la capacidad del suelo para retener el agua, esta esta relacionada con la
capacidad de campo y el punto de marchitez permanente, donde se observa que tiene

relacion con la profundidad y el porcentaje de carbono orgéanico.

En forma general, la capacidad de retencion de agua disminuye con la profundidad; sin
embargo, aqui no se presentan grandes cambios y la media de esta retencién es de 0,15

cm3/cm? (relacion suelo-agua) (Figura 8).

Con respecto a la relacién con el contenido de carbono organico, este se presenta en
todas las zonas y su media es de 5,2 %; por lo tanto, no se observan tendencias, sino
un area de dispersion de los datos. Con relacion a los valores en todos los perfiles, estos
varian entre los 0,05 cm®cm? a 0,20 cm®cm?® de contenido de humedad, asi, los
diferentes contenidos de carbono organico no superan en gran medida el 10% (Figura
9).
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Figura 8: Dispersion de los datos de la retencion de agua con respecto a la profundidad.
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Figura 9: Dispersion de los datos de la retencion de agua y el contenido de carbono

organico encontrado en las muestras.
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3.5 ANALISIS DE LAS VARIABLES PREDICTIVAS, CON LOS MODELOS
EXISTENTES

En este ambito, con los datos obtenidos se procedid a alimentar los modelos
relacionados en SOILPAR 2.0 (Acutis y Donatelli, 2003), Tomasella et al. (2003), Rosetta

(Schaap et al, 2001) y RETC (Van Genuchten, 1987). En la Tabla 1, se presentan las

117



variables independientes que necesitan cada modelo y los resultados que ofrece. En las
Figuras 10 y 11 se muestran los datos predichos para la densidad aparente, donde se
observan los diversos comportamientos con los mismos datos de entrada a las diferentes

respuestas de los investigadores.

3.5.1 Densidad aparente. En cuanto a los planteamientos de Rawls (1982) y Baumer
(1994), estos presentan resultados similares (Figura 10 y 11). Su ajuste a una ecuacion
lineal, comparada con los datos obtenidos en laboratorio, solo explica el comportamiento
del 18,4 % en el mejor de los casos, con Baumer; en el caso de Rawils, esta relacién es
muy baja y se observa que no es adecuado para el calculo de la densidad aparente en

el caso de estas muestras de suelo.

Con relacion al error cuadratico medio y su raiz cuadrada, se muestra también que estos
datos son altos y se confirma que no presentan una buena aproximacion de los datos

reales (Tabla 3).

Tabla 3: Evaluacion de ajuste de los modelos para la densidad aparente (BD).
R? MSE RMSE ME

BD
Baumer 0,1837 0,890 0,943 -0,9061
BD BD Rawls 0,0142 1,024 1,012 -0,9761

R2: coeficiente de determinacion, MSE: error cuadratico medio, RMSE: raiz del

error cuadratico medio, ME: error medio

118



Figura 10: Densidad aparente (DA) observada y comparada con el modelo de Baumer.
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Figura 11: Densidad aparente observada y comparada con el modelo de Rawls
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3.5.2 Punto de marchitez permanente. Para todos los casos la prediccion de los modelos
no esta muy bien representada. El coeficiente de determinacidn no sobrepasa el seis por
ciento en el mejor de los casos (Tabla, 4) (Figuras 12 - 22), donde la prediccién de
Brakensiek llega al 5,6 % y Rosetta al 5,7 %; los demas autores reflejan datos mucho

menores.
En cuanto a British Top Soil y Tomasella (Figuras 15 y 19), estos presentan coeficientes

de determinacion menores a uno, lo cual refleja la poca prediccién para este tipo de

suelos.
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Con respecto al contenido de humedad para el punto de marchitez permanente de los
datos tomados en campo, estos llegan hasta el 90 %. Asi, los puntos predichos por los
autores llegan al 60 %, como en el caso de Brakensiek (Figura 13); y Saxton y Rawls
con valores maximos de 52% (Figura 20); para los demas autores, esta oscila entre el
10 % y el 30 %, la cual consideran ellos, es la capacidad de retencion de agua —en el

punto de marchitez permanente— de estos suelos con sus caracteristicas.

En lo concerniente a los errores calculados, para todos los casos son altos. Estos varian
entre el 0,2 cm3/cm? (para Saxton y Rawls) y 0,42 cm3/cm? (para Rawls), lo cual refleja
la gran dispersion en los datos de los modelos propuestos por los investigadores (Tabla
4).

Tabla 4: Evaluacion de ajuste de los modelos para el punto de marchitez (WP) en el

suelo.

R? MSE RMSE ME
WP Baumer 0,03230 0,15739 0,39673 0,34723
WP Brakiensek 0,05610 0,09002 0,30003 0,23740
WP BSS 0,03733 0,14761 0,38420 0,33312
WP BTS 0,00960 0,11608 0,34071 0,28654
WP Hutson 0,04030 0,14457 0,38022 0,32900
WP WP Manrique  0,04280 0,16181 0,40226 0,35443

WP Rawls 0,01030 0,17742 0,42121 0,37517
WP Tomasella 0,00210 0,06344 0,25187 0,17125
WP Saxton 0,03330 0,04093 0,20231 -0,01089
WP RETC 0,01830 0,12139 0,34841 0,29579

WP Rosetta 0,05770 0,10266 0,32040 0,25412

R2: coeficiente de determinacion, MSE: error cuadratico medio, RMSE: raiz del error

cuadratico medio, ME: error medio
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Figura 12: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo de Baumer.
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Figura 13: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo de

Brakensiek
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Figura 14: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo de British
Soil Survey Subsoil (BSS).

Punto de marchitez observado y la prediccién de BSS

y=0.09045-0.02892x R =0.03733
02} .
L .
0,16 [ -
L .
B . .
o 012 . .
1] L + o oo o e
22} - + o o+ + + + o+ +
a - + ++ o Mt + +
2 008 wr e w werrr .
- o+ FH FEE PHEHE £ R FE At + +
B N . ot e ow e e e o e rF
B - NIRRT .
0,04 |- e e
L .
ol
0,2 0,4 na 0,8 1

WP Observado  cm3/cm?3

Figura 15: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo de British
Soil Survey Topsoil (BST).
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Figura 16: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo de Hutson.
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Figura 17: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo de Manrique
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Figura 18:

Figura 19: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con

Tomasella.
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Figura 20: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo de Saxton

y Rawls.
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Figura 21: Punto de marchitez (WP) observado y comparado con el modelo RETC.
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Figura 22: Punto de marchitez observado y comparado con el modelo Rosetta.
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3.5.3 Capacidad de campo. Si bien, la capacidad de campo muestra coeficientes de
determinacion bajos en todos los casos, el modelo Rosetta (Figura 33) presenta el mejor
desempefio con una explicacion de los datos del 6,6 %. En contraste, Tomasella y
Saxton presentan valores por debajo de uno (Figuras 30 y 31). Lo anterior indica que los
modelos de los investigadores citados no tienen buena prediccion para la capacidad de

campo en los suelos andinos.

Con respecto a los valores de prediccion, estos se presentan en todos los rangos desde
0 hasta 1 cm®/cm?. Brakensiek (Figura 24), British Sub Soil (Figura 25), Rosetta (Figura
33), y Saxton y Rawls (Figura 31) presentan los valores mas altos y algunos cercanos a
los valores obtenidos en laboratorio. Es de anotar que, si bien, se tiene este buen

comportamiento de prediccion de la capacidad de campo, la dispersién es alta.

En relacion con el modelo RETC, el cual alcanza los valores maximos a los 0,4 cm3/cm?
(Figura 32); Tomasella a los 0,34 cm3/cm?3 (Figura 30); Hutson a los 0,25 cm3®/cm? (Figura
27) y British Top Soil a los 0,38 cm3/cm?® (Figura 26), estos presentan los valores mas
bajos de prediccién de la capacidad de campo y estan lejos de los datos observados en

campo.
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En este ambito, los errores se presentan altos en todos los casos (Tabla 5). Asi, Rosetta
muestra el menor error medio y la mejor explicacion de los datos predichos; para el resto
de los casos, los valores son elevados y llegan hasta los 0,43 cm3/cm? en el modelo de
Hutson (Figura 27).

Tabla 5: Evaluacién de ajuste de los modelos para la capacidad de campo (FC) en el

suelo
R? MSE RMSE ME
FC Baumer 0,0255 0,17641 0,42001 0,36269
FC Brakiensek  0,0391 0,07634 0,27629 0,16051
FC BSS 0,0367 0,10209 0,31951 0,24623
FC BTS 0,0198 0,09905 0,31472 0,24589
FC Hutson 0,0144  0,19153 0,43764 0,38714
FC FC Manrique 0,0240 0,05859 0,24206 0,13080
FC Rawls 0,0233 0,14915 0,38620 0,32137
FC Tomasella 0,0014 0,08656 0,29422 0,21904
FC Saxton 0,0011 0,04094 0,20233 -0,03740
FC RETC 0,0203 0,10792 0,32851 0,26279
FC Rosetta 0,0665 0,06938 0,26341 0,08516

R2: coeficiente de determinacion, MSE: error cuadratico medio, RMSE: raiz del error

cuadratico medio, ME: error medio
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Figura 23: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de Baumer.
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Figura 24:. Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de

Brakensiek.
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Figura 25: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de British
Soil Survey Subsoil (BSS).
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Figura 26: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de British

Soil Survey Topsoil (BTS).
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Figura 27: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de Hutson.
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Figura 28: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de

Manrique.
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Figura 29: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de Rawls.
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Figura 30: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de

Tomasella.
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Figura 31: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo de Saxton

y Rawls.
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Figura 32: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo RETC
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Figura 33: Capacidad de campo (FC) observada y comparada con el modelo Rosetta.
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3.5.4 Retencion de agua por el suelo. En relacidn con la diferencia entre el agua retenida
a capacidad de campo y el punto de marchitez permanente, esta refleja el agua retenida
disponible en el suelo. Dado que los resultados de las graficas anteriores no son
similares para los mismos autores, se comparé esta diferencia con la obtenida en

laboratorio, y se observo el desempefio (Figuras 34 - 44).

Figura 34: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo

de Baumer.
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Figura 35: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo

de Brakensiek.

AW Brakensiek

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1

Agua disponible observaday la prediccién de Brakensiek

y=0.2089-0.1529x Rz =0.0286
L -
C + +
C N .
- e e N
A N
L + -+ et +
C ey P *
L NPT N S . N
N T . N
C CACAE R SR P =
C FARETT L L M
C S . - * ¥
C ik NP S
" i .
r :
T T T — T .
0 0,1 0.2 0,4 05

AW observada cm®/cm?

Figura 36: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo
de British Soil Survey Subsoil (BSS).
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Figura 37: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo
de British Soil Survey Topsoil (BTS).
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Figura 38: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo

de Hutson.
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Figura 39: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo

de Manrique.
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Figura 40: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo

de Rawls.
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Figura 41: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo

de Tomasella.
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Figura 42: Capacidad de retencién de agua (AW) observada y comparada con el modelo

de Saxton y Rawls.
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Figura 43: Capacidad de retencion de agua (AW) observada y comparada con el modelo
RETC.
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Figura 44: Capacidad de retencién de agua (AW) observada y comparada con el modelo

Rosetta.
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En cuanto a los coeficientes de determinacion, estos son bajos para todos los modelos
analizados. En el caso de Saxton y Rawls este presenta valores alrededor del 4 % de

explicacion de los datos o de capacidad de prediccién (Figura 42). Por el contrario,
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Manrique (Figura 39), Rosetta (Figura 44), British Top Soil (Figura 37), Rawls (Figura 40)
y Baumer (Figura 34) reflejan desempefios de prediccion menores al 1 %; mientras que

para los demas modelos se presentan valores intermedios.

Con respecto a los valores calculados del agua disponible, estos muestran una variedad
de resultados. Para Rawls (Figura 40), los valores de prediccidbn maximos son cercanos
a los 0,5 cm3cm? vy, al igual que Brakiensiek (Figura 35), algunos son similares a los
observados. Del mismo modo, Manrique (Figura 39) muestra valores maximos de 0.57
cm3/cm? y British Sub Soil (Figura 36) predice resultados de hasta 0,8 cm3/cm?, los
cuales son bastante altos en comparacion con los observados (alrededor de 0,5

cm3/cm?).

En cuanto al error medio (Tabla 6), este es bajo en la mayoria de los casos; sin embargo,
Manrique (Figura 39) muestra valores altos en la raiz del error cuadratico medio (0,25
cm3/cm?); mientras que Tomasella (Figura 41) presenta el 0,17 cm3/cm? de raiz del error
cuadratico medio. Por tanto, indican que estos son los valores mas elevados, con una

gran dispersion de los datos y poco grado de prediccién de los mismos.

Tabla 6: Evaluacion de ajuste de los modelos para la capacidad de retencién de agua

(AW) en el suelo.

R? MSE RMSE ME
AW Baumer 0,0061 0,00785 0,08860 0,01546
AW Brakiensek 0,0286 0,01874 0,13688 -0,07689

AW BSSL 0,0238 0,02458 0,15678 -0,08689
AW BSST 0,0046  0,00832 0,09122 -0,04066
AW AW Hutson 0,0260 0,00961 0,09803 0,05814
AW Manrique 0,0000 0,06608 0,25706 -0,22363
AW Rawls 0,0020 0,01378 0,11737 -0,05380
AW Tomasella 0,0108 0,02942 0,17153 0,12620
AW Saxton 0,0644 0,01686 0,12984 -0,02651
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R? MSE RMSE ME
AW RETC 0,0203 0,00963 0,09811 -0,03300
AW Rosetta 0,0001 -0,16896 0,04261 0,20643

R2: coeficiente de determinacion, MSE: error cuadratico medio, RMSE: raiz del error

cuadratico medio, ME: error medio

3.6 RESULTADOS DE LOS MODELOS DE EDAFOTRANSFERENCIA
DESARROLLADOS CON REDES NEURONALES

3.6.1 Variables seleccionadas para las redes neuronales. A partir de la seleccion inicial
de 12 variables para cada modelo, la red neuronal hall6 las mas relevantes. Asi, en la
Tabla 7, se encuentran todas las variables disponibles que se obtuvieron de cada punto
0 muestra extraida de campo y del modelo de elevacion digital.

Tabla 7: Variables predictivas observadas.

Unidade Desviacio
Media Minimo Maximo
S n estandar
m 1171580,38 1142945,38 1193084,41
Coordenada X 7 19106,281 6 5
m 1010884,90
Coordenada Y 995251,641 17519,677 951133,475 2
Elevacién m 2323,260 512,013 1540,000 3398,000
Pendiente % 39,721 23,867 8,433 123,811
Curvatura del
terreno -0,141 1,734 -5,742 5,951
Curvatura-perfil 0,067 1,086 -3,932 3,971
Curvatura-plano -0,074 0,827 -3,278 2,747
Area drenante m2
acumulada 53,927 371,192 0,000 4752,000
Espesor cm 46,068 22,308 5,000 100,000
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Unidade Desviaci6

Media Minimo Méaximo
S n estandar

Profundidad - cm
centroide 46,963 26,789 2,500 90,000
ARENAS % 78,055 5,811 59,000 92,500
ARCILLAS % 7,613 3,338 3,200 23,650
CO (carbono %
organico) 5,145 3,712 0,141 24,483
Cobertura del
suelo 2,910 1,140 1,000 4,000
Cuenca 1,458 0,500 1,000 2,000
BD (Densidad g/cm?3
aparente) 0,738 0,251 0,180 1,710
WP (Punto de
marchitez) 0,647 0,356 0,042 1,948
FC (Capacidad
de campo) 0,806 0,380 0,112 2,147
AW
(Disponibilidad
de agua) 0,159 0,096 0,032 0,483

De esta forma, las variables se sometieron al andlisis de Pearson y Spearman, se
encontraron las redundantes, y se seleccionaron 12 (Tabla 2). En esta tabla, se
observan las variables no redundantes a usar, lo que contribuye a reducir las variables
de entrada y a tener una convergencia mas eficiente en cuanto a la generaciéon de
modelos de la red neuronal. En las Figuras 45, 46, 47 y 48 se puede observar el

comportamiento de las variables.
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Figura 45: Variables seleccionadas para red neuronal en la prediccion de la densidad
aparente (BD).
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Correlacion

Variables

En cuanto al crecimiento de la relacién entre las variables, este se observa hasta la
namero siete. Dichas variables corresponden, en su orden, a la altura, el contenido de
materia organica, la curvatura del terreno, el porcentaje de arenas, la pendiente, el

porcentaje de arcillas y la cobertura.

De esta forma, después de hacer la relacién entre las siete variables principales
escogidas, se presenta un comportamiento irregular con valores menores a la séptima
variable, donde alcanzan alguna significancia la curvatura y el centroide; sin embargo,

se decidié trabajar solamente con las primeras siete variables.

Al comparar con las variables de edafotransferencia tradicionales, que se basan en la
textura (aqui incluidas), se involucran otras de facil consecucion y que se consideran
relevantes para la determinacion de la densidad aparente. Como ya lo habian
mencionado Botula et al. (2012) y Tomasella et al. (2003), la inclusién de elementos —
como la materia organica— mejora la prediccion de las variables; por tanto, aqui se

incluye otras que no han sido objeto de analisis.
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Figura 46: Variables seleccionadas para red neuronal en la prediccion del agua retenida

por el suelo (AW).
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Con relacion a la capacidad de retencion de agua para el suelo se seleccionaron siete
variables: la altura del punto sobre el nivel del mar, la latitud, la densidad aparente, el
espesor del horizonte del suelo, el porcentaje de materia organica, la cobertura y el

porcentaje de arenas.

A partir de la séptima variable, se presenta un comportamiento de aumento y disminucién

de la influencia en relacién con las otras variables.

Por tanto, se observa que la textura del suelo y el contenido de materia organica son
fundamentales en la determinacion de la cantidad de agua retenida por el suelo. Sin
embargo, las demas variables aqui incluidas también presentan una buena relacion entre

ellas y son relevantes para la prediccién del contenido de humedad.
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Figura 47: Variables seleccionadas para red neuronal en la prediccion de la capacidad
de campo (FC).
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En lo que concierne a las variables que se incluyeron para la prediccién de la capacidad
de campo, ni la textura, ni la materia organica tuvieron insercion como se venia
observando en las variables anteriores; mientras que se incluyen la densidad aparente,

la altura, la pendiente, la latitud y la cobertura.

Sin embargo, la densidad aparente es una representacion de la textura y el contenido de
materia organica, pues esta variable depende de las otras. En relacién con las demas
variables involucradas, estas se obtuvieron del modelo de elevacién digital de la zona.
En cuanto a la cobertura, esta si se determiné a partir de las observaciones que se

hicieron en campo en el momento de la toma de las muestras.
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Figura 48: Variables seleccionadas para red neuronal en la prediccion del punto de

marchitez permanente (WP).
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De los 50 000 modelos analizados para cada variable (AW, BD, FC y WP), se escogio el
gue present6 el mayor valor de ajuste para las tres fases: entrenamiento, validacion y
test. En la Figura 53 se muestra la nube de puntos y la distribucion de los modelos. De
igual forma, se presenta una representacion de las capas de las redes neuronales que
se plantearon (Figuras 49, 50, 51 y 52), y la representacion de las redes neuronales con

los pesos y los sesgos hallados para el modelo éptimo (Anexo 2).

En la Figura 53 se presenta en el eje X los datos del entrenamiento, en el eje Y la
validacion; a color, la fase de test para cada una de las variables a predecir. Con respecto
a las variables capacidad de campo, punto de marchitez permanente y densidad
aparente se obtuvieron 50 000 modelos, y en el caso de la retencién de agua del suelo
fueron 10 000.

Para cada variable se seleccioné el modelo que presentd el mejor desemperio; asi, el
coeficiente de correlacion de Pearson se utilizé6 como indicador de esta ejecucion y se
escogid el de mas alto valor para cada caso. De esta forma, este valor es un promedio

de las tres fases: entrenamiento, validacion y test.
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Figura 49: Representacion grafica de la red neuronal para la prediccion del agua

disponible retenida en el suelo (AW).
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Figura 50: Representacion grafica de la red neuronal para la prediccion de la densidad

aparente (BD) del suelo.
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Figura 51: Representacion gréfica de la red neuronal para la prediccion de la variable
capacidad de campo (FC).

Figura 52: Representacion grafica de la red neuronal para la prediccion del punto de

marchitez permanente (WP).
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Figura 53: Modelos generados por la red neuronal para la seleccion del mejor modelo
de prediccion para la capacidad de campo (FC) [arriba izquierda], el punto de marchitez
permanente (WP) [arriba derecha], el agua retenida por el suelo (AW) [abajo izquierda]

y la densidad aparente (BD) [abajo derecha].
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Tabla 8: Sintesis estadistica para cada etapa de las variables dependientes analizadas.

Entrenamiento Validacién Test

R? 0,6433 0,7362 0,7909
WP MSE 0,0300 0,0530 0,0350
RMSE 0,1740 0,2300 0,1880
ME -0,0043 -0,0302 0,0123
R? 0,7489 0,7556 0,7467
FC MSE 0,0330 0,0330 0,0419
RMSE 0,1818 0,1815 0,2046
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ME -0,0012 -0,0095 0,0396

R? 0,7482 0,8415 0,7589
AW MSE 0,0034 0,0059 0,0103
RMSE 0,0582 0,0769 0,1016
ME 0,0003 -0,0500 -0,0440
R? 0,7763 0,7581 0,7803
BD MSE 0,0128 0,0221 0,0397
RMSE 0,1133 0,1485 0,1992
ME -0,001 0,033 -0,066

WP: punto de marchitez permanente, FC: capacidad de campo, AW: el agua retenida
por el suelo, BD: densidad aparente, R? coeficiente de determinacion, MSE: error

cuadratico medio, RMSE: raiz del error cuadratico medio, ME: error medio

3.6.2 Ecuaciones derivadas de las redes neuronales. Para la densidad aparente (BD)

- (y —994752.019) « (_1.41964861) + (%CO0 — 5.21591108)
17808.352 3.89602738
(DF — 2309.73143) ¢ 193085395 + (%ARE — 78.2579665)
497.095775 5.787864
.+ 2.43523037 + (S — 39.3864724)  0.02477277 4 (%ARC — 7.62092869)
23.6274486 3.37162842
(COV — 2.94)

1.12218998

x (—0.27041271)

* (—0.26259648) + * (—1.845510087) — 3.4646195
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5 (y —994752.019) (—1.42981112) + (%CO — 5.21591108)
= * (—1.
3.89602738

17808.352
(DF —2309.73143) . o (%ARE — 782579665)
497.095775 5.787864
. 0.48571791 4 5 3:3864724) (—0.58097011)
23.6274486
(%ARC — 7.62092869) (0116126657 + (COV — 2.94)
3.37162842 1.12218998

* (0.461471543) — 0.28487283

* (—0.04010654)

_ (7= 994752.019) (1.0934146) + (%CO — 5.21591108)
17808.352 3.89602738
(DF —2309.73143) (—174636257) + (%ARE — 78.2579665)
497.095775 5.787864

% (—0.10092958)

(S — 39.3864724)
23.6274486
(%ARC — 7.62092869) (0.312723543) + (COV — 2.94)

3.37162842 1.12218998

* (—1.394179885) + 1.15610633

* (—0.55745337) +

« (1.29080269)

_ (y—994752.019) (0.79231966) + (%CO — 5.21591108)
17808.352 3.89602738
(DF —2309.73143) (0.62634213) + (%ARE — 78.2579665)
497.095775 5.787864
(S — 39.3864724)
23.6274486
(%ARC — 7.62092869) (1.457852228) + (COV — 2.94)
3.37162842 1.12218998
x —2.20834835

* (0.43937729)

« (—0.178081) +

« (0.58920622)

(—0.45522862)
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o _ (7= 994752.019) (0.04467209) + (%CO — 5.21591108)
= * .

17808.352 3.89602738

(DF — 2309.73143) (%ARE — 78.2579665)

297.095775 * (70-93616492) + 5787864

% (0.94756279)

(S — 39.3864724)
23.6274486
(%ARC — 7.62092869) (—0.807467837) + (COV — 2.94)
3.37162842 1.12218998
% (—0.031107209) + 2.33734783

« (0.24670923) +

% (0.57756649)

2
1+ EXP(—2+Z1)

76 = ( 1) « (—0.83174172) + (

_ 1)
1+ EXP(=2*Z72)

« (2.20367448) + ( 1) % (1.59441057)

1+ EXP(-2%23)

2
* (—1.52653229) + (1 + EXP(—2 * Z5) B 1>

2
+ (1 +EXP(—2+274) 1)
* (—1.447093132) + (—0.53461571)
BD = Z6 x 0.25487223 + 0.74182857
Ecuacion 18: Densidad aparente (BD).

Donde:
y= latitud en metros.
%CO= porcentaje de carbono organico.
DF= altura sobre el nivel del mar en metros.
%ARE= contenido de arena en porcentaje.
S= pendiente en porcentaje.
% ARC= contenido de arcilla en porcentaje.

COV= cobertura de la zona en cuestion.

Para el agua retenida en el suelo (AW)
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_ (DF —2309.7314) (y —994752.02)

29700577 (702692721 + —7areee
(BD — 0.7418286) _, 5839004 + E5L —45885714) . (ca0626
0.2548722 22.633983
(ACO —52159111) oo o, €OV =299)
3.8960274 112218998
(%ARE — 78.25796647)

5.787864

w1 * (—3.0057258)

x (—2.3175196)

* (—0.187313961) — 3.9885747

_ (DF —2309.7314) « (—4.9695725) + (y —994752.02)
497.09577 17808.352
(BD — 0.7418286) * 1.342401996 + (ESP — 45.885714) * 0.027654114
0.2548722 22.633983
(%CO — 5.2159111) « (4.057335167) + (CoV — 2.94)
3.8960274 1.12218998
(%ARE — 78.25796647)

5.787864

% (4.9959173)

« (—7.28705119)

* (—1.832719851) + 4.037926724

_ (DF — 2309.7314) « (03150797) + (y — 994752.02)
497.09577 17808.352
(BD — 0.7418286) * 1.998596527 + (ESP — 45885714) * 1.168763249
0.2548722 22.633983
(%C0 —5.2159111)  (0A47287966) + (COV —2.94)
3.8960274 1.12218998
(%ARE — 78.25796647)

5.787864

w3

x (—0.0651116)

* (0.95578397)

* (0.61108628) + 4.73408256
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_ (DF —2309.7314) (y —994752.02)

29700577 ¥ (704846262) + =——arames
(B0 —07418286) . . .~ (ESP—45885714)

% 0.

0.2548722 22.633983

(%CO — 5.2159111) (COV — 2.94)

125149252) + ——r —_=°%)

38960274 (0-125149252) + —=omesse

(%ARE — 78.25796647)

5.787864

w4

% (0.6359133)

% (—0.027131683) +

* (—0.26193045) +

* (—0.046465595)

+ 0.771412494

_ (DF —2309.7314)  (—46747454) + (y — 994752.02)
497.09577 17808.352
(BD — 0.7418286) (—3.055661449 + (ESP — 45.885714)
0.2548722 22.633983
(%C0 —5.2159111) « (_0.1854615) + (COV —2.94)
3.8960274 1.12218998
(%ARE — 78.25796647)
5.787864

« (1.0702083)

% (2.687550664) +

* (1.25735797) + * (2.383681616)

—4.821859531

2
-1
1+ EXP(=2*W1)

W6 = ( ) + (~0.5965735) + (

-1
1+ EXP(=2* W2) )
2
1+ EXP(=2 % W3)

« (0.752778782) + ( 1) x (—4.861796601)

2 2
1) % (=2 —1
+ (1 ¥ EXP(—2 + W4) ) * (=2:33509679) + (1 + EXP(—2 + W5) )

* (0.58682831) + (5.736097978)

AW = W6 x0.1211509 + 0.1636677
Ecuacion 19: Agua retenida en el suelo (AW).
Donde:

DF= altura sobre el nivel del mar en metros.
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BD= densidad aparente en g/cm?.

ESP= espesor del estrato desde la superficie en centimetros.
%CO= porcentaje de carbono organico.

COV= cobertura del lugar.

%ARE= porcentaje de arena presente.

Para la capacidad de campo (FC)

gy _ (BD — 0.74182857) (1.85342861) + (y — 994752.02)
— * .
0.25487223 17808.352

(5—-393864724) oo oy, (DF —2309.73143)
* —
236274486 O ) 497.095775

* (—8.24164021)

(CoV —2.94)

112218998 (3.99748212) + 3.81938307

% (—=0.70905405) +

(BD — 0.74182857) (5.927981212) + (y — 994752.02)
= *x (=5,
0.25487223 17808.352

(S —39.3864724) (—2.464593345) + (DF — 2309.73143)
* (—2.

23.6274486 497.095775
(CoV —2.94)

1.12218998

« (—7.43885494)

* (2.878079267) + * (—7.173682263) — 7.83183253

(BD — 0.74182857) (0.107402788) + (y — 994752.02)
= * .
0.25487223 17808.352

(S — 39.3864724) (0.20853625) (DF — 2309.73143)
* .

23.6274486 497.095775
(COV — 2.94)

1.12218998

* (—0.052617127)

« (—0.09172925) + « (—0.774585787) + 1.33176599
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_ (BD —0.74182857) « (0.513199159) + (y —994752.02)
0.25487223 ' 17808.352

(S —39.3864724) « (11.67751039) + (DF —2309.73143)
23.6274486 ' 497.095775

« (4.202136917)

(COV — 2.94)

4.026387092
* (4026387092) + ——--- 2508

* (—2.932484867) — 1.69106171

2 2
F5= (1 + EXP(=2xF1) 1) * (=1.033510885) + (1 + EXP(—2xF2) 1)

* (0.556479163) + ( 1) * (—2.9849041)

1+ EXP(—=2+F3)

+ (1 T EXP(=2+ FA) - 1) * (0.681203173) + (3.10766651)

FC = F5 % 0.37356002 + 0.78639625
Ecuacion 20: Capacidad de campo (FC).

Donde:

BD= densidad aparente en g/cm?.
y= latitud en metros.

S= pendiente en porcentaje.

DF= altura sobre el nivel del mar,
COV= cobertura.

Para el punto de marchitez permanente (WP)
(BD — 0.74182857) (—3.61855395) + (y —994752.02)
= * (—3.
0.25487223 17808.352

(DF — 2309.731429) (_2.5300664) + (S — 39.38647244)
* (—2.
497.0957745 23.6274486

(%ARC — 7.620928691)
3.37162842

P1

% (—2.167373092)

« (1.69374334) + « (—4.93081446) — 8.52791541
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(BD —0.74182857) (—0.36251464) + (y —994752.02)
= * (—0.
0.25487223 17808.352

(DF — 2309.731429) (0.25645228) + (S —39.38647244)
* (0.
497.0957745 23.6274486

« (0.418648205)

(%ARC — 7.620928691)
3.37162842

% (—0.11205681) + « (0.05637114) — 0.67115601

pg _ (BD —0.74182857) (3.631797133) + (y — 994752.02)
0.25487223 17808.352

(DF —2309.731429) (2.20974602) + (S — 39.38647244)
497.0957745 23.6274486

(%ARC — 7.620928691)

3.37162842

« (2.396833679)

« (17.0065841) + % (—3.74906283) — 33.3850622

(BD — 0.74182857) (13.20193656) + (y — 994752.02)
— * .
0.25487223 17808.352

(DF — 2309.731429) (9.18364043) (S — 39.38647244)
497.0957745 23.6274486
(%ARC — 7.620928691)
3.37162842

* (—3.781373004)

* (—6.9362707) + * (—0.62190061) + 2.75639434

2
1+ EXP(=2+P1)

2
1) « (1.204836508) + ( 1)

P> = ( 1+ EXP(—2+P2)

* (2.63910173) + ( 1) * (0.96071935)

1+ EXP(-2+P3)

+ (1 T EXP(—2+ P4 — 1) * (1.06383934) + (2.40023433)

WP = P5%0.34179705 + 0.6227286
Ecuacién 21: Punto de marchitez permanente (WP).
Donde:
BD= densidad aparente en g/cm?.
y= latitud en metros.
S= pendiente en porcentaje.
%ARC= porcentaje de arcilla.
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3.7 DENSIDAD APARENTE

En cuanto al desempefio de la red neuronal se observa que el coeficiente de
determinacidén presenta una precision mayor en la evaluacion final de los datos, al
alcanzar una explicacion de estos en un 78 %, con una evolucion que viene en aumento
desde el 75 % (Tabla 8 y Figuras 54, 55 y 56).

Con respecto a la dispersion de los datos, esta se encuentra en el rango de 0,11 g/cm?
a 0,19 g/lcm?®y evoluciona de menor a mayor. Esta dispersion no parece muy grande, sin
embargo, para suelos con altos contenidos de materia organica y baja densidad aparente
es sensible este dato. Aqui se encontraron datos que varian entre los 0,5 g/cm?®y los 1,7
g/cm3. De este modo, Salamanca y Sadeghian (2005) encontraron que para la zona
andina colombiana, la densidad aparente presenta un amplio rango (valores entre 0,58
y 1,46 g/cm3, cuya dispersién se hace notable por la amplia gama de suelos con estas

caracteristicas fisicas.

Figura 54: Modelo de prediccion de la red neuronal de la densidad aparente (DA) en la

etapa de entrenamiento.

Densidad aparente observada entrenamiento v la prediccion de la red neuronal
y = 0.1789 + 0.7599 x R2 =0.7763

1,8

15

1,2

0,9

0,6

DA estimada entren

0,3

0.6 0,9 1 15 18
DA observada entren  g/cm?3

o
o
w
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Figura 55: Modelo de prediccion de la red neuronal de la densidad aparente (DA) en la

etapa de validacion.

Densidad aparente observada en validacion y la prediccién de la red deuronal
y = 0.1925 + 0.6857 x Rz =07581

15

1,2

0,9

0,6

DA estimada valid

0,3

03 06 09 12 15 18
DA observadavalid g/cm3

Figura 56: Modelo de prediccién de la red neuronal de la densidad aparente en la etapa

de test.

Densidad aparente observada test y prediccién de la red neuronal
y =-0.0903 + 1.205 x R2 =0.7803

1,8
15
1,2
0,9

0,6

DA estimada test

0,3

04 08 1,2 16
DA observadatest g/cm?3

3.8 PUNTO DE MARCHITEZ PERMANENTE

Con respecto a la red neuronal, esta evoluciono en la prediccion al presentar un mejor

ajuste en la fase de evaluacion final, donde alcanzé un coeficiente de determinacion del
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79 %. Esta evolucion crece desde el 64 % para el entrenamiento (Figura 57), el 73 %

para la validacion (Figura 58) y el 79 % para la evaluacion final o test (Figura 59).

Lo anterior, contrasta con la dispersion de los datos expresada como la raiz del error
cuadratico medio. Este valor varia entre 0,17 cm®cm?, 0,23 cm3cm? y 0,18 cm3/cm?3

como promedio en las tres fases evaluadas.

Estos parecen valores altos, comparados con los calculados por otros autores, para las
curvas de retencion de humedad. Koekkoekk y Bootlink (1999) y Minasny (1999)
reportaron dispersiones maximas de 0,06 cm3/cm?®y Rubio (2005) de 0,095 cm3/cm3. Sin
embargo, los valores aqui hallados son consistentes y no presentan variaciones grandes

con porcentajes alrededor del 20 %.

Figura 57: Modelo de prediccion de la red neuronal del punto de marchitez permanente

(WP) en la etapa de entrenamiento.

Punto de marchitez observado entrenamienta v nrediccién de la red neuronal
y =0.2572 + 0.6472 x R2 =0.6433

15

1,2

0,9

0,6

0,3

Pto marchitez estimado entren

03 06 o~ 1.2 15
Pto marchitez obs entren  cm%cm?®
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Figura 58: Modelo de prediccion de la red neuronal del punto de marchitez permanente
(WP) en la etapa de validacion.

Punto de marchitez observado validacién v prediccién de la red neuronal
y = 0.2707 + 0.661 x r2 =0.7362

1,6

1,2

0,8

0,4

Pto marchitez estimado valid

0.4 08 19 16
Pto marchitez obs valid cm3/cm?

N

Figura 59: Modelo de prediccion de la red neuronal del punto de marchitez permanente
(WP) en la etapa de test.

Punto de marchitez observado test y prediccién de la red neuronal
y =-0.0453 + 1.0589 x r2 ' =0.7908

2,4 -

16—

12 —

0,8 -

04

Pto marchitez estimado test

03 06 0,9 1 15 18
Pto marchitez obs test  ¢m3/cm3

o

3.9 CAPACIDAD DE CAMPO

En la evaluacion de las tres fases de la red neuronal: entrenamiento, validacion y test, el
ajuste del modelo por el coeficiente de determinacion no varia en gran medida, y oscila

alrededor del 75 % para la explicacion de los datos calculados (Figuras 60, 61 y 62).
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Con relacién a la dispersion de los datos, esta varia entre los 0,18 cm3cm?®y los 0,20
cm3/cm3. Las investigaciones de Schaap (1998) y Rubio (2005) muestran dispersiones
maximas alrededor de los 0,10 cm3cm? en las curvas de retenciéon de humedad, las
cuales parecen altas comparadas con estas ultimas; no obstante, el analisis se hace
aqui para toda la profundidad del perfil, mientras que los investigadores hacen
diferencias entre los horizontes superficiales y los profundos, al encontrarse cambios en

la retencion de agua a capacidad de campo.

Figura 60: Modelo de prediccion de la red neuronal de la capacidad de campo en la

etapa de entrenamiento.

Capacidad de campo observada entrenamiento v prediccion de la red neuronal
y =0.1986 + 0.7463 x r2 =0.7489

23}

19+

Capa campo estimada entren

0,3

01k

N

0 04 08 1 16
Capa campo obser entrel  cm3/cm3
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Figura 61: Modelo de prediccion de la red neuronal de la capacidad de campo en la

etapa de validacion.

Capacidad de campo observada validacién v nrediccién de la red neuronal
y = 0.1858 + 0.754 x R2 ! =0.7556

15
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0,9

0,6

0,3
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Capa campo obser valid cm?3/cm?3

Figura 62: Modelo de prediccion de la red neuronal de la capacidad de campo en la

etapa de test.

Capacidad de campo observada test y prediccion de la red neuronal
y = 0.1905 + 0.7425 x R2 =0.7467

1,6
1,2
0,8

0,4

Capa campo estimada test

N

04 08 12 18
Capa campo obser test cm3/cm?3
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3.10 RETENCION DE AGUA EN EL SUELO
En cuanto a la retencion de agua, la cual provine de la diferencia entre la capacidad de

campo y el punto de marchitez permanente, presenta un desempefio similar a estas.

Aqui, se observan variaciones en la validacién, con un 84 % de explicacion de los datos
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(Figura 64) y las otras dos fases de entrenamiento y evaluacion de los datos (Figuras 63
y 65) con un ajuste del 75 %.

Con respecto a la dispersion de los datos, esta ya es similar a la encontrada por los
investigadores citados anteriormente (Schaap et al., 1998; Koekkoek, 1999; Minasny,
1999; Rubio, 2005), quienes encontraron valores que oscilaron alrededor de los 0,06
cm3/cm®y 1,0 cm®/cm3, lo cual —junto con el coeficiente de determinacién— presenta
una representacion buena del contenido de agua retenido por los suelos neotropicales

de la zona andina colombiana estudiada.

Figura 63: Modelo de prediccion de la red neuronal del agua retenida por el suelo (AW)

en la etapa de entrenamiento.

Agua retenida observada entrenamiento y prediccién de la red neuronal
y = 0.044 + 0.7366 x Rz =0.7482

0,75

0,55

0,35

0,15

-0,05

02 04 06 08
Agua retenida observada cm®cm?

Agua retenida estimada entrenamiento cm®/cm?®
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Figura 64: Modelo de prediccidn de la red neuronal del agua retenida por el suelo (AW)
en la etapa de validacion.

Agua retenida observada validacién y nrediccién de la red neuronal

y = 0.0708 + 0.86 X R2 =0.8415
0,8
- i
I 06|
> -
]
g i
E C
s 04|
) L
‘a:_, L
= i
3 02Q
< -
O (—

-

02 0.4 0.6 08
Agua retenida observada cm3/cm?®

Figura 65: Modelo de prediccién de la red neuronal del agua retenida por el suelo (AW)

en la etapa de test.

Agua retenida observada test y prediccion de la red neuronal
y =-0.006249 +1.319 x Rr2 =0.7588

/

02 04 06 08

AgL  Agua retenida estimada validacion cm®/cm?
(2]

Agua retenida observada test  cm®cm?
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3.10 RESULTADOS DE LOS ARBOLES ALTAMENTE ALEATORIZADOS (EXTRA
TREES)

Agua disponible en el suelo (AW)

Al igual que en el caso de la red neuronal, se usan las mismas 12 variables
potencialmente predictivas para la construccion de los modelos Extra Trees. En su
orden: la latitud, la altura sobre el nivel del mar, la pendiente del terreno, la curvatura del
terreno, la acumulacion del drenaje del punto, el espesor del horizonte, la ubicacion del
centroide del estrato desde la superficie, el porcentaje de arenas, el porcentaje de
arcillas, el contenido de carbono orgénico, la cobertura del suelo y la densidad aparente.
Para ello, se generaron cien modelos de los arboles altamente aleatorizados, los cuales
seleccionaron desde una (1) hasta seis (6) variables con coeficientes de determinacion
(R?) que van desde 0,32 a 0,97 en calibracién y de -0,15 a 0,557 en validacion (Figuras
66 y 67). De estos modelos, se seleccion6 el que presenté mayor coeficiente de
determinacién en validacién cruzada, donde el modelo con el mejor desempefio
involucr6 tres variables y alcanz6 un desempefio del 93,96 % en calibracion y 55,72 %

en validacion.

En cuanto a las variables predictivas del mejor modelo, estas fueron la altura sobre el

nivel del mar, la densidad aparente y la curvatura del terreno.
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Figura 66: Evolucién de los 100 modelos generados por arboles extremadamente
aleatorizados en la fase de calibracion y validacion, para el agua disponible en el suelo
(AW).

Modelos generados para AW
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°
S ® e
g 04 e > 1 Variable
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P ® 5 Variables
0
0,75 0,8 0,85 0,9 0,95 1

RZ en calibracion

Figura 67: Evolucion del modelo seleccionado por &rboles extremadamente

aleatorizados en validacion y calibracion, para el agua disponible en el suelo (AW).

MODELO SELECCIONADO AW
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La capacidad de campo (CF)

Con relacion a la capacidad de campo se observa la evolucion de los 100 modelos
generados por los arboles extremadamente aleatorizados (Figura 68) con rangos del
coeficiente de determinacién (R?) entre 0,066 y 0,598 en validacion, y de 0,619 y 0,983

en calibracion.

Figura 68: Evolucion de los 100 modelos generados por arboles extremadamente

aleatorizados en la fase de calibracion y validacion para la capacidad de campo (FC).
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R2 en calibracién

De estos cien modelos, se seleccioné el que mejor desempefio obtuvo en el proceso de
la validacién cruzada que involucra dos variables: la densidad aparente y la latitud. Lo
anterior muestra una alta parsimonia, pues se presenta una capacidad de prediccion alta
con un numero de variables bajas. En lo que respecta a los coeficientes de determinacion
para este modelo, estos son de 0,9429 en calibracion y de 0,5981 en validacion, como

se observa en la Figura 69.
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Figura 69: Evolucion del modelo seleccionado por arboles extremadamente

aleatorizados en validacion y calibracién para capacidad de campo (FC).

Modelo seleccionado para FC
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Variables
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Punto de marchitez permanente (WP)
Se generaron cien modelos, donde se involucré desde una hasta cinco variables. De los
modelos en el proceso de calibracién se presentaron R? entre 0,631 y 0,984. En la

validacion cruzada estos valores estan entre 0.112 y 59.5 (Figura 70).
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Figura 70: Evolucién de los 100 modelos generados por arboles extremadamente

aleatorizados en la fase de calibracion y validacion, para el punto de marchitez (WP).
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Del modelo seleccionado se muestra su evolucién con tres variables, estas son la latitud
norte, la densidad aparente y la altura sobre el nivel del mar. Los valores alcanzados en
el desempefio son del 96,54 % en calibracion y del 59,5% (Figura 71).

Figura 71: Modelo seleccionado por arboles extremadamente aleatorizados en las fases

de validacién y calibracion, para el punto de marchitez (WP).
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La densidad aparente (BD)

En cuanto a la densidad aparente, esta aparece con el mayor nimero de variables
involucradas en la fase de calibracion (cuatro) y alcanza un valor maximo del coeficiente
de determinacién (R?) de 0,977 y minimo de 0,2914. Para la validacién, se obtuvieron
valores entre los 0,1279 y 0,5352. Con respecto a los cien modelos generados y
clasificados de acuerdo con las variables involucradas (Figura 72), se observa que el
modelo con el mejor desempefio es el que presenta las coordenadas 0,97 y 0,535 con

cuatro variables.

Figura 72: Evolucién de los 100 modelos generados por arboles extremadamente

aleatorizados en la fase de calibracion y validacion, para la densidad aparente (BD).
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El modelo seleccionado, del cual se observa su evolucion (Figura 73) en las fases de
calibracion y validacion, involucra cuatro variables: el porcentaje de carbono orgéanico, el

porcentaje de arcilla, la latitud norte y las celdas acumuladas de drenaje.
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Figura 73: Modelo seleccionado por arboles extremadamente aleatorizados en las fases

de validacion y calibracion para la densidad aparente (BD).
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.1 CARACTERISTICAS FISICAS DE LOS SUELOS

En lo concerniente a los datos de la texturas analizadas, estas se encuentran en el rango
de arenoso, arenoso franco y franco arenoso. La predominancia de los suelos Andisoles
y Entisoles presenta gran cantidad de arenas o seudoarenas, lo cual le da la
caracteristica encontrada (Figura 5). Algunas caracteristicas del origen del suelo pueden
influir en la textura, el material parental, el grado de evolucién, y la interperacion. A su
vez, al estar en una zona de origen volcanico, esto parece influir en la textura
principalmente arenosa que se presenta (Kooijman et al., 2005; Salamanca y Sadeghian,
2005). De otra parte, los suelos de origen volcanico se ven influenciados en su
transformacioén por la temperatura y por la lluvia; en este caso, se tienen altitudes que
varian desde los 1200 m hasta los 3000 m de altura, donde se mezclan con la materia
organica para su mineralizacion, lo cual da origen a las texturas encontradas (Ibafiez et
al., 2011a,b).

En cuanto a propiedades como la densidad aparente, esta tiene un amplio rango en los
suelos analizados (desde los 0,18 g/cm?® hasta 1,71 g/cm?), donde la distribuciéon en
profundidad de las muestras analizadas hace que la densidad aparente se incremente;
no obstante, la gran mayoria de las muestras estan en el rango de los 0,6 g/cm? a los
0,9 g/cm? (Figura 6).

Con relacion a las densidades menores a uno, estas proveen mejores caracteristicas de
aireacion y del movimiento del agua en el suelo (Barry, 1999; Salamanca, 2004). Esta
densidad también esta relacionada con la materia organica, pues esta disminuye en la
medida que la materia organica aumenta. En este caso, se observa que a mayor
profundidad, la densidad aparente deberia tener valores mas altos y disminuir los
contenidos de materia organica (Figura 7) (Wolf, 2003; Valencia, 1999). En cuanto a la

prediccién con las ecuaciones de Baumer y Rawls (Tabla 7; Figuras 10 y 11), no se

172



observé una buena respuesta; en el mejor de los casos se acerca al 18 % de los
predicciones, lo cual no corresponde con los datos tomados de campo.

4.2 PUNTO DE MARCHITEZ

En lo que respecta a los datos producidos por los modelos de edafotransferencia
evaluados, estos se compararon con los valores observados y se espera que estos den
como resultado una correlacion lineal y un valor cercano a la unidad —con corte en el
eje X en cero— como lo proponen algunos autores (Kobayashi y Salam, 2000). De igual
forma, los valores de R? son realmente bajos (Tablas 2, 4 y 5) y no se ajustan de manera
aceptable a una relacion lineal; esto indica que los modelos propuestos en la literatura

no reflejan muy bien las caracteristicas de los suelos analizados.

En cuanto al contenido de agua del suelo (WP), este alcanza un coeficiente de
determinacién maximo de 0,0577, donde la aplicacién del modelo propuesto por Rosetta
presenta este nivel de prediccidn; sin embargo, el MSE (el cual muestra la dispersion de
los datos) es alto y su prediccion es subestimada. En este contexto, muchas de las
estimaciones de los contenidos de agua en el suelo, cuando son utilizadas en otras
latitudes diferentes a las de su origen, no muestran buena respuesta de prediccion. Es
asi como De Medeiros (2004) propuso un modelo que subestima los datos, como lo
muestra Martinez (2008); de igual forma, Rubio (2003) mediante el modelo Rosetta,
derivo las curvas de retencién de humedad para suelos franco limosos y, mostré que

para los extremos, los datos se muestran bajos en comparacién con los reales.

Con relacion a las predicciones de Brakiensek (Figura 13) y de Saxton y Rawls (Figura
20), estas presentan valores de prediccion mas altos con respecto a la de los
investigadores comparados. Asi, los valores maximos de la estimacion del punto de
marchitez permanente rondan en 0,6 cm3/cm?3; sin embargo, para los valores altos y

bajos no se presentan buenas respuestas.
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En lo concerniente a los demas investigadores, estos presentan predicciones en un
rango determinado. British Subsoil y Topsoil, asi como Hutson (Figuras 14, 15 y 16)
muestran valores entre 0,05 cm3cm?® y 0,2 cm3®cm?3, los cuales son bastantes
subestimados con respecto a los valores obtenidos a partir de los analisis de laboratorio.
En lo que respecta a los modelos RETC y Rosetta (Figuras 21 y 22), estos presentan un
comportamiento parecido en la prediccién debido a que utilizan las variables de Van
Genuchten para la estimacion del punto de marchitez permanente. En este caso, estos
investigadores usan como base de la estimacion, la textura y la densidad aparente del
suelo, y dejan de lado variables importantes del suelo como la materia organica. Asi
mismo, algunos investigadores han tratado de introducir la combinacion de variables y
observar cuales son las que proporcionan mejor prediccion; mas, no han obtenidos
buenos resultados, tal como lo experimentd Soto et al. (2001) quien involucro la textura
como primer dato estimador, luego le adicion6 la materia orgénica, el pH y la densidad

aparente; no obstante, no obtuvo mejoras en la prediccion.

En cuanto a otros estudios, Tomasella (Figura 19) y Manrique (Figura 17) presentan los
datos de prediccibn mas bajos de los investigadores evaluados. Estos autores basaron
sus desarrollos en involucrar la textura de los suelos, la densidad aparente, la materia

organica y la humedad equivalente.

En contraste con lo anterior, Nguyen (2017), con los modelos de datos recolectados y
analizados de suelos en regiones tropicales, estos dan mejores resultados de prediccion
Yy, por consiguiente, mejores ajustes lineales con respecto a los modelos desarrollados
para regiones templadas. Fue asi como Medrado y Lima (2014) compararon sus
resultados con los propuestos por Tomasella y obtuvieron resultados significativos
(alrededor del 70 %) al utilizar la ecuacion de Van Genuchten, que no es lineal, sino al

derivar sus coeficientes para los suelos brasilefos.

Otro hecho a tener en cuenta y palpable en cuanto a los datos estimados por los
diferentes modelos, es el alto contenido de arena que presentan las muestras. Dado que

estos contenidos superan el 70 % vy, en algunos casos, los valores de carbono organico
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el 10 %, la prediccién del contenido de agua o de retencién de esta —para los modelos
evaluados— la muestran baja. Lo anterior explicaria el poco ajuste lineal en comparacion
con otros autores que introdujeron como variable el carbono organico, lo cual les dio
mejores resultados (Rawls and Brakensiek, 1982; De Jong, 1983; Riley, 1979; Ambroise
et al., 1992; Kern, 1995).

4.3 CAPACIDAD DE CAMPO

Para todos los casos analizados, las relaciones lineales entre los datos hallados en
campo Y los calculados por los diferentes investigadores, no presentan buena relacion.
En este ambito, los valores no alcanzan mas alla del 6,6 %, en el mejor de los casos
(modelo Rosetta) y, en otros, (modelos como el de Tomasella y Saxton) presentan una
baja explicacién de su prediccion, con respecto a los datos tomados de laboratorio. En
cuanto al error medio (Tabla 5), este es alto e indica la dispersion de los datos, al igual

que el error cuadratico medio y su raiz.

Asi, la mayoria de los investigadores predicen con algun grado de exactitud los valores
bajos de la capacidad de campo, con rangos entre el 0,2 cm3/cm? y el 0,25 cm3/cm?,
como es el caso de Baumer (Figura 23), Brakensiek (Figura 24) y British Subsoil (Figura
25), al igual que Hutson, Rawls y RETC (Figuras 27, 29 y 32).

En cuanto a British Topsoil y Tomasella (Figuras 26 y 30), no se observan que expliquen
ningun dato obtenido en laboratorio; de este modo, la respuesta a la capacidad de campo

de estos suelos no arroja ningun resultado valido.

Para la prediccion de datos intermedios con valores entre 0,4 cm3cm?®y 0,5 cm®cm?,
investigadores como Manrique, Saxton y Rawls, y Rosetta (Figuras 28, 31 y 33) son
guienes presentan los mejores resultados; sin embargo, los errores calculados

demuestran la dispersion de todo el conjunto de datos.
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Con respecto las ecuaciones de SOILPAR para el célculo de puntos de la curva de
retencion, autores como Zimmerman et al. (2011) ya habian utilizado algunas y
obtuvieron datos diversos hasta para las mismas caracteristicas de suelo; por lo anterior,
afirman que todas estas ecuaciones se deben utilizar con precaucion y que adn no hay
modelos universales para estimar estas variables de contenido de agua en el suelo. No
obstante, Rosetta mostré los mejores resultados en cuanto a los parametros hidraulicos
estimados, con un rango de error del 20 %; mientras que los demas errores son mucho

mayores al sobreestimar o subestimar los contenidos de agua del suelo.

4.4 RETENCION DE AGUA

En lo concerniente a los modelos analizados, todos sobreestimaron o subestimaron el
contenido de agua disponible en el suelo (Baumer, Brakensiek, British Subsoil, Manrique,
Rawls, Saxton y Rawls, Rosetta) (Figuras 34, 35, 36, 39, 40, 42 y 44). A su vez, en
contraste con lo anterior, British Topsoil (Figura 37), Hutson (Figura 38), Tomasella
(Figura 41) y RETC (Figura 43) tienden a subestimar los datos.

Conrelacién a la retencién de agua en el suelo relacionada con los contenidos de materia
organica, esta muestra una concentraciéon entre los 0,01 cm3cm? y 0,24 cm3/cm3
(Figuras 8 y 9). Este elemento participa activamente en el suelo y produce mayor
porosidad y retencion de agua; ademas, con densidades aparentes bajas refleja una
conductividad hidraulica proporcional al contenido de esta (Rubio, 2005; Brady, 1984).
Con los datos obtenidos en campo se aprecia que no hay mucha variacion en cuanto al
agua contenida en el suelo con la profundidad; de igual modo, el porcentaje de carbono
organico esta concentrado hasta el 10 % con retenciones de 0,25 cm3/cm?y tiene buenos
contenidos en todos los horizontes analizados, tal como lo encontrado por Salamanca et

al. (2005) para suelos con vocacion cafetera en Colombia.

En cuanto a los suelos que mejor expresan los contenidos de agua del suelo, Blanco
(2015) encontro que son los que tienen la mayor cantidad de variables parecidas con las

cuales fueron calibrados. Asi, destaca que el modelo de Rawls en 1982, que fue derivado
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de un amplio numero de suelos en la region de Norte América, y presenta las mejores
correlaciones de prediccion con los datos tomados de campo. Con relacion a los altos
valores en el error cuadratico medio y en su raiz, estos se pueden deber a la propagacion
de los errores en los diferentes modelos evaluados, asi como a la variabilidad espacial
de los suelos que se usan para la calibracién de los diferentes modelos y al amplio rango
de los datos entre los observados y los calculados (Tabla 6).

Debido a lo anterior, es necesario buscar modelos que se ajusten a la realidad que
presentan los suelos colombianos; en especial, a los de la zona andina donde se asienta

la mayor parte de la poblacién y existe una gran oferta ambiental.

4.5 VARIABLES PREDICTIVAS

En este contexto, los investigadores han relacionado las propiedades hidraulicas, fisicas
y la fraccion mineral de los suelos de las muestras tomadas en diferentes partes. Con
estos datos, ellos han tratado de encasillar los suelos, segun lo observado en la
composicién textural, y con base en esto han tratado de establecer parametros iguales
como si todos los suelos fueran homogéneos (Zimmerman, 2011; Carsel, 1988; Rawls,
1982). Por tal razon, con estas ecuaciones no se obtuvieron buenos resultados (Tablas
3,4,5y6).

A partir de lo anterior, se introdujeron otras variables y se realizaron regresiones simples
y multiples de las cuales se obtuvieron nuevas ecuaciones que mejoraron la prediccién
de variables hidrodinamicas del suelo. Fue asi como se introdujeron, entre otras: la
densidad aparente, la porosidad y la materia organica, asi como puntos de la curva de
retencion de humedad, donde se muestran los trabajos con mejor prediccion; sin
embargo, en esta investigacion, estas no reflejan muy bien las caracteristicas de los
suelos del Tolima y Quindio (Zimmerman, 2011; Zimmerman y Basile, 2006; Rawils,
1992; Williams et al., 1992).
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En cuanto a analisis de suelos, Zimmerman (2011) utiliz6 software como Rosetta y
SOILPAR 2.0 en la pampa Argentina y obtuvo resultados disimiles, donde algunos son
sobreestimados y otros son subestimados. Dentro de estos, el resultado con menor
variabilidad fue la humedad de saturacion, con rangos de variacion de 20 %, lo que
parece no muy preciso; sin embargo, lo consideran con menor variabilidad. Los autores
concluyen que la utilizacion de estas ecuaciones debe hacerse con cuidado, dado que
resultados diferentes para una misma muestra —con varias ecuaciones— indica que no

existen ecuaciones universales aplicables a las diferentes muestras de suelos.

Si bien, Blanco (2015) afirma que se han alcanzado avances en las funciones de
edafotransferencia, su aplicaciéon sigue siendo limitada debido a que se han propuesto
para zonas especificas, en algun tipo de suelo, y se incluyen variables que no son faciles
de determinar o se han mezclado los datos de validacion con los del entrenamiento
(Blanco, 2015; Heuscher, 2005; Vos, 2005).

Aunque, Blanco (2015), plantea las ecuaciones de regresion de algunas variables del
suelo y estas dan buenos resultados para sus muestras, la prediccién con funciones de
edafotransferencia de otros autores arrojan valores de r (coeficiente de correlacién) entre
los 0,6 y los 0,7 —lo cual es bueno— pero que tienen alguna similitud con los aqui
hallados. A pesar de lo anterior, sigue habiendo incertidumbre en los datos obtenidos
con diferentes funciones; por tanto, se observan mejores resultados aplicados a suelos
similares para los cuales fueron derivadas. Este autor en su estudio plantea que seria
bueno tener otras variables, como las geomorfométricas, e involucrarlas para explicar la

prediccién de las variables hidrodinamicas.

Las funciones de edafotransferencia, en gran medida, han sido derivadas de regresiones
estadisticas. En este contexto, segun Vereecken (2004) son una buena herramienta; sin
embargo, hay que tener en cuenta algunos aspectos: primero, se recomienda observar
0 buscar si existen datos y estudios similares; luego, con el desarrollo de la regresion,
construir un modelo de los existentes; y, por ultimo, validarlo para mirar su ajuste. Es

necesario, siempre, observar los errores, calcular el ajuste de la ecuacion derivada,
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considerar sus limites, el coeficiente de correlacion y de determinacion; asi como el error
cuadratico medio, tal como se ha hecho en este trabajo de investigacion. Es probable
que, dada la propagacion de los errores y los valores bajos en los coeficientes de
correlacion estimados, sean escasas las ecuaciones planteadas por otros autores en
otras latitudes que logren representar las funciones de los suelos del Tolima y el Quindio
(Pachepsky, 1982; Rawls y Brakensiek, 1989; Scheinost, 1997).

En este contexto, otros autores han tratado de introducir variables que no se obtienen
en campo, sino a partir de imagenes digitales (Minasny et al., 2008; Heuvelink y
Pebesma, 1999). Es asi como con imagenes espectrales es posible determinar datos
medidos de la superficie del suelo, que también derivan en funciones de
edafotransferencia, con resultados buenos que involucran varias propiedades fisicas y

quimicas (Minasny et al., 2008).

Con relacion a los analisis sobre el comportamiento de diversas funciones de
edafotransferencia, Medina (2002) y Tomasella (2000) analizaron y observaron que la
mayoria involucra el tamafio de las particulas o la textura, la densidad aparente y en
algunos casos, la materia organica contenida en el suelo. Ellos afirman que estas no son
suficientes para la determinacion de la retencién de la agua en el suelo; por tanto,
sugieren gque es necesario involucrar otras variables para, de esta forma, obtener una
mayor precision en el célculo de la retencion de agua en este caso. Sin embargo, a su
vez, se deben tener el menor nimero de variables y que estas sean facilmente medibles.
Es asi como algunos autores han intentado tener en cuenta otras variables como los
contenidos de 6xidos de hierro y aluminio, mas, son determinaciones costosas y que

llevan mucho trabajo, no son simples ni econémicas (Medina et al., 2002).

En este ambito, involucrar otras variables de facil adquisicion es una alternativa que se
viene desarrollando; por ende, elementos como la pendiente, el perfil de la curvatura y
la cobertura se pueden extraer facilmente de un modelo de elevacion digital y han
demostrado que mejoran la prediccion (Van Looy et al., 2017; Romano, 2004; McBratney
et al., 2003; Romano y Palladino, 2002).
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De las variables seleccionadas inicialmente (19) se seleccionaron 12 como las no
redundantes para un modelo predictivo. Lo anterior se realiz6 mediante el analisis de las
correlaciones de Pearson y Spearman. Fue asi como quedaron excluidas las variables
longitud (que es la coordenada geografica oeste o este) y la curvatura (longitudinal y
transversal), las cuales estan explicadas a partir de la variable general de la curvatura
del terreno y de la cuenca en la cual fue tomado el punto; ademas, se excluyeron como
variables de entrada la capacidad de campo, el punto de marchitez permanente y la
retencion de agua, consideradas como variables predictivas (ver las tablas de la

correlacion del Anexo 1).

4.6 REDES NEURONALES

Con respecto a la busqueda del modelo mediante redes neuronales, se realizé otra
seleccion de variables a través del proceso paso a paso de dichas redes. Como
resultado, para la densidad aparente se encontré que 7 son las variables relevantes para
la construccién del modelo predictivo, al igual que la cantidad de agua retenida por el
suelo. En cuanto a las variables de la capacidad de campo y el punto de marchitez
permanente, solo se necesitaron 5 variables de entrada para la construccion del modelo
predictivo. Lo anterior, hizo mucho mas rapido el proceso de generacién de los modelos

para las variables a predecir (Tabla 2 y Figuras 45, 46, 47 y 48).

Con relacion al desempefio de la red neuronal, para todos los casos es bueno. En lo que
respecta al punto de marchitez, el coeficiente de determinacion presenta valores
crecientes en las tres etapas: entrenamiento, validacion y test, y alcanza su valor maximo
(79 %) en la Ultima etapa. Esto hace ver la bondad de esta técnica para la busqueda de
las predicciones de las variables y en lo concerniente al comportamiento de estas fases
(Figuras 57, 58 y 59). Los demas indicadores, tales como el error medio, el error
cuadratico medio y su raiz, son bajos (Tabla 8); sin embargo, investigadores como
Koekkoekk (1999), Minasny et al. (1999) y Rubio (2005) reportan datos con errores

menores.
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En lo concerniente a la ecuacion que predice el punto de marchitez permanente, esta
involucra cinco variables relevantes: la densidad aparente, la altitud, la latitud, la
pendiente y el porcentaje de arcilla contenido en el suelo. De las anteriores, solo dos (la
densidad aparente y el contenido de arcilla) son tomadas del lugar de muestreo, las
demas son extraidas de un modelo de elevacion digital. En los estudios de Bayat (2011),
al igual que en el de Wang et al. (2012), se establece que para su red neuronal es
necesario trabajar con variables extraidas de las muestras de suelo, tales como las
fracciones minerales, la densidad aparente y el tamafio de los poros. Si bien, se
obtuvieron buenos resultados en la prediccion, si se involucran otras variables que
puedan tener influencia en la prediccién —y que son de facil adquisicion— esto también

lleva a buenos resultados.

En cuanto a la capacidad de campo (Tabla 8) se encuentra que el coeficiente de
determinacion es estable para las tres etapas de desempefio de la red, con errores bajos
y un valor bastante aceptable para la prediccidon de esta variable (75 %). Si bien, Schaap
(1998) y Rubio (2005) encontraron errores medios alrededor del 0,1 cm3/cm?3, sus
andlisis los hacen al diferenciar a las profundidades de los diferentes horizontes; lo
anterior es contrario a lo aqui expuesto, dado que se tomaron todos los perfiles sin

clasificarlos.

Para la capacidad de campo, las variables predictivas involucradas fueron la densidad
aparente, la latitud, la pendiente del terreno, la elevacion sobre el nivel del mar y la
cobertura que presenta la zona. De las anteriores, solo la densidad aparente se
determind en laboratorio, las demas son producto del modelo de elevacion digital. Esto
hace que predecir el contenido de agua a capacidad de campo para estos suelos fuese

mas facil, gracias al acceso a la informacion base que se requiere.

En lo que respecta al agua disponible, esta tiene un desempefio elevado en el periodo
de validacion y alcanzo un valor del 84 % en el coeficiente de determinacion. En este
contexto, la prediccion de la densidad aparente y el coeficiente de determinacion se

mantuvieron estables en las tres fases, con valores alrededor del 76 % (Tabla 8).
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Con relacion a las variables involucradas para predecir el agua disponible, estas fueron
la altura sobre el nivel del mar, la densidad aparente, el espesor del horizonte, el
porcentaje de carbono organico, la cobertura y el porcentaje de arena contenida en el
suelo. De esta forma, se observa una combinacion de caracteristicas de la muestra de
suelo, asi como de su ubicacion, donde predominan las primeras e indican que para
predecir esta variable es necesario tener las caracteristicas fisicas del suelo, tal como lo

hicieron Bayat (2011) y Wang et al. (2012) para sus redes neuronales.

En cuanto a la densidad aparente como variable predictiva, el coeficiente de
determinacion oscila alrededor del 76 % de desempefio en las tres fases analizadas; si
bien, los errores fueron bajos, estos puede ser sensibles dado que el contenido de

materia organica afecta el resultado (Tabla 8 y Figuras 54, 55 y 56)

En lo que concierne a las variables involucradas para predecir la densidad aparente de
los suelos neoandinos, estas fueron la latitud, el contenido de carbono orgéanico, la altitud
sobre el nivel del mar, el porcentaje de arena que presenta el suelo, la pendiente del

lugar, el porcentaje de arcilla contenida y la cobertura de la zona.

Con respecto a las redes neuronales, estas se presentan como una herramienta para
proponer modelos no lineales. En el ambito de este trabajo, investigadores como
Sarmadian y Keshavarzy (2010) encontraron coeficientes de determinacion de 0,72 para
la red neuronal planteada por ellos y, comparada con los modelos derivados de
regresiones multivariantes, estos explicaron los datos hasta en un 50 %. No obstante, la
raiz del error cuadratico medio aumentd, mas, esto también le sucedid6 a otros

investigadores (Amini et al., 2005; Tamari et al., 1996; Minasny y MacBratney, 2002).

Se destaca que las redes neuronales no requieren un modelo previo al que deben
ajustarse, como sucede con las regresiones, pues previamente no se conoce la relacion
que hay entre las entradas y las salidas, segun lo habian afirmado Schaap y Leij (1998).
Ademas, pueden tener varias etapas de entrenamiento y generar gran precision en la

prediccién de las variables (Gardner y Dorling, 1998; Ebrahim-Zadeh et al., 2017).

182



Asimismo, la estimacion de las propiedades hidraulicas del suelo supera a las
regresiones multivariantes, donde la no linealidad del comportamiento de la red neuronal

le permite alcanzar un mejor resultado comparado con los modelos lineales.

Al compararse los modelos de las redes neuronales con los de regresion (Pachepsky,
1996) se encontrd que para las primeras, estos predicen mucho mejor los parametros
hidrodinamicos del suelo al presentar un error menor y baja dispersion de los datos. Sin
embargo, se aclara que si se cuenta con datos bien seleccionados y con un buen

entrenamiento, los modelos lineales pueden dar una buena prediccion.

De otra parte, las redes neuronales, segun Nemes (2003) y Parasuraman (2006), tienen
mejor desemperfio cuando se tiene un buen nimero de datos, en lugar de muchos datos
de diversos lugares. Si estos datos estan relacionados con las propiedades reales del
suelo y son de una misma zona, asi no sean muchos, la red neuronal presenta un mejor
desemperio que el hecho de tomar datos de otras latitudes. Segun lo anterior, esto hace
relevante el estudio de los suelos de la region, a partir de los cuales se tiene poca
informacion y pocas funciones de edafotransferencia. En consecuencia, el tormar otras
variables disponibles reforzo la efectividad de la prediccién de la red neuronal y ratificd

la importancia del uso de los datos locales.

4.7 ARBOLES ALTAMENTE ALEATORIZADOS

En el ambito de los arboles altamente aleatorizados y extremadamente aleatorizados,
estos tienen una alta robustez para establecer los mejores desempefios con el menor
namero de variables. De todos los datos, se generaron aleatoriamente 100 modelos, a
partir de los cuales se realizaron las etapas de entrenamiento, la validacion cruzada y
las pruebas con los datos disponibles, donde se tuvieron en cuenta las medias y las

desviaciones estandar de las variables de salida.

Con relacion a los arboles extremadamente aleatorizados, estos necesitan unos

pardmetros adicionales para su correcto desempefio, tales como la cantidad de arboles
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a ensamblar (M), la cantidad de muestras minimas requeridas para hacer la division en
el nodo (n min) y el parAmetro de fuerza de seleccién de atributo (K). En esta
investigacion se designé un numero de 100 arboles a construir (M=100), el nimero de
muestras para hacer la division en nodo (n min=5) y el parametro de fuerza que
corresponde a la cantidad de variables de entrada en cada prediccion; asi, para AW, FC
y WP estas son doce, y en el caso de BD, son once. Estos valores se escogieron debido
al rendimiento computacional, pues a mayor namero de arboles, y con valores diferentes
de datos para la division, no se observé mejora en el desempefio (Geurts et al., 2006;
Ahmad et al., 2018).

Agua disponible en el suelo (AW)

En cuanto a los modelos elaborados en la etapa de calibracion, se generaron cien que
alcanzaron un maximo del 97,27 % de R?, el cual evolucioné desde el 32 % —con una
sola variable— y alcanzo el valor mas alto al involucrar seis variables como méaximo.
Dado que cada modelo evoluciona desde un coeficiente de determinacion bajo y va
ascendiendo hasta que alcanza un maximo, con la siguiente variable, cuyo desempefio

es menor, el modelo se detiene y esta totalmente construido (Figuras 66y 67).

De esta forma, en la Figura 66 se observa la evolucion de los diferentes modelos
generados en las etapas de validacién y calibracion, ademéas de las variables
involucradas. Por tanto, el modelo seleccionado presenta un R? de calibracion del 93,96

% y en validacion del 55,72 % con tres variables.

Con relacion a las variables involucradas en el modelo seleccionado, estas son la altura
sobre el nivel del mar, la densidad aparente y la curvatura del terreno. De este modo, se
observa en las dos etapas el crecimiento del desempefio, el cual parte de valores bajos
(0,29) y llega hasta el punto mas alto con tres variables (0,557); ya para la siguiente

variable desciende hasta 0,546 y detiene la construccion del modelo (Figura 67).

Capacidad de campo (FC)
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Con respecto a los cien modelos generados, tanto en la calibracién como en la validacion
cruzada (Figura 68), el modelo que mejor se desempefid tuvo valores entre los 0,598 y
los 0,9429 de R?, con dos variables involucradas. Asi, el hecho de presentar dos
variables para el modelo predictivo del agua en el suelo —a capacidad de campo— lo

hace parsimonioso, facil de utilizar y con variables relativamente faciles de determinar.

En lo concerniente a la evolucién del modelo seleccionado en las etapas de calibracion
y validacion cruzada (Figura 69), este alcanz6 un desempefio del 59,8 % con dos
variables. Dichas variables fueron la densidad aparente y la altura sobre el nivel del mar.
A su vez, estas variables involucraron tanto el trabajo de campo como el de laboratorio,
donde se encontré que la densidad aparente es una caracteristica de cada una de las
muestras —a la par con la textura— y que también esta relacionada con la materia
organica contenida en el suelo. La otra variable, la altura sobre el nivel del mar, se obtuvo
del modelo de elevacién digital y es un dato que es de facil consecucién, lo cual hace

gue este modelo predictivo sea sencillo en su funcionamiento.

Punto de marchitez permanente (WP)

Para este punto, se generaron cien modelos, los cuales en calibracién evolucionaron
desde el 81 % hasta el 98 % de R?. De este modo, en el proceso de la validacién cruzada
fue desde el 16 % hasta el 59,5 % de R?, e involucré desde una hasta cinco variables,
como se observa en la Figura 70.

En cuanto al modelo seleccionado (0,969; 0,589) con tres variables involucradas: la
latitud norte, la densidad aparente y la altura sobre el nivel del mar, una de ellas, la
densidad aparente, es una variable fisica; las otras dos fueron derivadas del modelo de
elevacion digital. De esta forma, el hecho de involucrar pocas variables, lo hizo y lo hace
un modelo sencillo —y con informacién posible de encontrar— como se requiere en las

investigaciones (Figura 71).

Densidad aparente (BD)
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Con relacion a esta variable predictiva, se generaron cien modelos (Figura 72) e
involucraron desde una hasta cinco variables. Las evoluciones en las etapas de
calibracion y validacion se incrementaron y alcanzaron valores hasta del 97 % de R? en
la calibracion y del 53,5 % en la validacién. En cuanto al modelo seleccionado, se
incluyeron cuatro variables, estas son el porcentaje de carbono, el porcentaje de arcilla
presente en el suelo, la latitud norte y el drenaje acumulado de las celdas.

Asi, en la Figura 73, se observa la evolucion del modelo seleccionado con las cuatro
variables para la prediccion de la densidad aparente. En la etapa de calibracion, se
alcanzo un coeficiente de determinacién de 0,959 con cuatro variables y de 0,535 para
la validacion. A su vez, se evidencia como los arboles extremadamente aleatorizados
detienen la construccion del modelo, cuando este empieza a descender en el coeficiente

de determinacion.

Comparacion entre los diferentes modelos

Con respecto a los modelos de prediccién realizados por diferentes investigadores, a
partir de los datos procedentes de diferentes partes del mundo, estos no arrojaron
buenos resultados debido a que su prediccion no es coincidente con los datos tomados
en campo. En este contexto, las principales variables involucradas en los diferentes

modelos son la textura, la densidad aparente y la cantidad de carbono orgéanico.

En lo que concierne a las redes neuronales, estas mostraron un desempefio mucho
mejor que el caso anterior, donde, en la etapa de calibracién, estuvo entre el 63 % en R?
y llego6 hasta 75 % para la validacion y el test. En todos los casos, el ajuste del modelo
estuvo alrededor del 75 % de R? y se observd una mejora sustancial comparada con los
modelos propuestos por diversos autores. Asi, las variables involucradas para los
modelos predictores estan entre las caracteristicas fisicas del suelo, la densidad
aparente, la cantidad de arcilla, el contenido de carbono organico —asi como espesor

de los horizontes—y se complementa con variables del modelo de elevacion digital como
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son la altura sobre el nivel del mar, la latitud del punto, la cobertura de la zona y la

pendiente del terreno.

En relacidén con los arboles altamente aleatorizados, estos presentaron, en la etapa de
calibraciéon, desempefios altos con valores alrededor del 98 % de R? para todos los
casos. Para la validacion el desempefio, esta disminuyé pero alcanzé valores cercanos
al 55 %, lo cual es mucho mejor que cualquiera de los modelos expuestos en esta
investigacion por autores de otras latitudes. En cuanto a las variables seleccionadas para
el modelo, se escogieron las fisicas del suelo, como son las del modelo de elevacion
digital. En este contexto, las variables fueron la densidad aparente, el contenido de arcilla
y de carbono organico. En cuanto a las variables seleccionadas para el modelo de
elevacion digital, estas fueron la curvatura, el drenaje de la zona, la elevacion sobre el
nivel del mar y la latitud. De esta forma, la inclusion de otras variables disponibles en los
modelos de elevaciéon digital permiti6 un mejor desempefio a los modelos aqui
planteados, poco usados para el calculo de la densidad aparente del suelo, y de los

contenidos de agua en el suelo.

Al comparar los modelos de las redes neuronales, y los arboles extremadamente
aleatorizados, se encontré que las variables involucradas en los modelos seleccionados
de las variables predictivas tuvieron datos tomados de campo y determinadas en
laboratorio, con las del modelo de elevacion digital. En ambos modelos, la densidad
aparente es una variable recurrente, al igual que la altura sobre el nivel del mar; estas
aparecen como variables independientes tanto en redes neuronales como en los arboles
extremadamente aleatorizados. Lo anterior, puede deberse a la gran variedad de suelos
que se usaron para la derivacion de los modelos predictivos; asi, en la densidad
aparente, estos valores oscilaron entre los 0,18 g/cm? hasta los 1,71 g/cm?, y la altitud

desde los 1300 m s.n.m. hasta los 3200 m s.n.m.

Otra variable relevante es la latitud norte, pues se presenta en varios modelos generados
en los casos aqui analizados. Esta variable representa la ubicacién sobre el globo

terrdqueo que involucra la radiacion solar, la influencia de la inclinacién del eje terrestre
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y de alguna manera, los cambios de temperatura, segun la época del afio en latitudes

mas septentrionales.

Otras variables que también estan involucradas en los modelos planteados por los Extra
Trees son la textura, la cual es citada por diversos investigadores (Rawls 1982, Rosetta,
SOILPAR), la cual es relevante para la caracterizacion de los suelos, su origen, y la
relacion con el paso de fluidos a través de esta matriz. De igual modo, estan las celdas
acumuladas de drenaje, pues por estas se transportan materiales como las texturas y la
materia organica. De esta forma, la cobertura del suelo influye en la cantidad de agua
disponible por los materiales que aporta, tales como la materia organica y la disposicion

para una rapida o lenta evaporacion.

En cuanto a las redes neuronales, se presenta como variable de entrada comun la
textura, la cual depende del espesor del horizonte donde se presenta la migracién de
sustancias, el agua que transporta los diferentes solutos, el proceso de descomposicion
de la materia organica y los cambios en la densidad aparente por la acumulacion de esta
0 su cambio a otros materiales. Con relacion a la pendiente y la curvatura, estas se
muestran como variables que influyen en el transporte de sedimentos o acumulacién de
estos, al dar diversos resultados en cuanto a la densidad aparente o la capacidad de

retencién de agua del suelo.

Por dultimo, los modelos predictivos derivados de los &arboles extremadamente
aleatorizados presentan mucho menos variables, en promedio tres, con un minimo de
dos y un maximo de cuatro, lo cual lo hace econémico en el uso o determinacion de
estos valores. En contraste, en las redes neuronales hay méas variables involucradas —
minimo cinco variables y maximo siete— por lo tanto, se requieren valores del terreno y
de modelos de elevacion digital. Sin embargo, estas Ultimas son unas herramientas
poderosas que determinan cuales son las variables principales que se deben usar para

predecir una variable del agua en el suelo o la densidad aparente.
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5. CONCLUSIONES

Los modelos planteados por diferentes autores representan una herramienta para la
prediccién del punto de marchitez permanente y la capacidad de campo de un suelo,
pues con unos datos basicos de entrada, se pueden calcular estos valores. Sin embargo,
al ser desarrollados en otras latitudes, estos presentan errores grandes para los suelos
colombianos; de este modo, arrojan resultados cercanos al 10 % de R? comparado con
los observados en el mejor de los casos, puesto que algunos no tienen ningun poder de
prediccion.

Las funciones que han sido desarrolladas en otras latitudes sirven como una guia para
determinar algunas variables hidrodindmicas del suelo; no obstante, se deben usar, en

lo posible, funciones de suelos con caracteristicas similares.

Si bien, el nUmero de muestras analizadas en este estudio no es tan alto, estas son una
guia para el desarrollo de funciones de edafotransferencia de suelos andinos, derivados
principalmente del comportamiento geoldgico, edafolégico y climatico de la zona, lo cual

le confiere unas caracteristicas especiales.

Ademas de lo anterior, se pueden involucrar otros datos que ayudan a explicar la
cantidad de agua retenida por el suelo, tales como la pendiente, la cobertura y la
ubicacion espacial; datos que son faciles de determinar y al alcance de los usuarios, y

gue también intervienen en las variables a estimar.

La inclusion de estas ultimas variables hace que los datos de prediccion tengan mejor
ajuste en los modelos planteados. De este modo, se puede tener una mejor prediccion
de las variables sin aumentar el trabajo de la consecucion de nuevas variables que

ayuden a explicar el comportamiento hidrodinamico de los suelos del Tolima y Quindio.
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En cuanto a las redes neuronales, estas son una herramienta poderosa, pues no se
ajustan a un modelo determinado sino que buscan el modelo que mejor resultados
ofrezca; para este caso, con 50.000 modelos analizados para cada variable dependiente,
se escogio el de mas alto promedio en sus tres fases: entrenamiento, validacion y prueba
o test final, lo cual dio como resultados, ajustes del R? por encima de 75 % y MSE
relativamente bajos. Lo anterior, indica que el modelo se ajusta muy bien y su dispersion

es baja.

En esta investigacion se observo que las ecuaciones propuestas por otros autores tienen
un ajuste bajo (un determinante que llega hasta el 10 %). Es asi como a partir de las
investigaciones realizadas en varias partes del mundo, estas no presentan una buena
respuesta, lo cual indica que la latitud y el origen de los suelos pueden tener especial

importancia en las caracteristicas de estos.

Con respecto a las redes neuronales, estas pudieron derivar variables y ecuaciones que
representan tanto a la densidad aparente como a los contenidos de agua disponible;
asimismo, el punto de marchitez permanente y la capacidad de campo para los suelos
de los andes colombianos. Esas alcanzaron desempefios para las predicciones cercanos
al 75 % en R?, los cuales son muy buenos comparados con los resultados de los modelos

propuestos anteriormente, y derivados, en particular, de regresiones lineales.

Los arboles altamente aleatorizados y los arboles extremadamente aleatorizados, son
otra herramienta computacional poderosa para la clasificacion, jerarquizacion y
modelacion de las variables fisicas del suelo, asi como las del modelo de elevacién
digital. Con desempefios para la calibracion alrededor del 98 % y la validacion cercanos
al 55 %, estos reflejan de algin modo el comportamiento del contenido del agua en los
suelos de la zona andina y de su densidad aparente, al involucrar tanto a las variables
del suelo como a las del modelo de elevacion digital, al alcanzar un total de seis variables

para explicar el comportamiento de estas.

190



En ambos modelos, redes neuronales y arboles extremadamente aleatorizados, las
variables que presentan mayor recurrencia son la densidad aparente, la altura sobre el
nivel del mar y la altitud. Otras que se presentan en ambos modelos son la textura
expresada como porcentaje de arcilla y el contenido de carbono organico. Con menor
frecuencia, estan la pendiente, la cobertura y el espesor del horizonte que esta en las

redes neuronales.

En cuanto al desempefio computacional, los arboles extremadamente aleatorizados son
mucho mas versétiles. Cada ronda del proceso de generacion de los modelos —que
fueron cien— se demor6 alrededor de un dia en comparacion con las redes neuronales,
las cuales se tardaron cerca de una semana en cada variable. Estas generaron cincuenta
mil modelos. Para esta investigacion se analizaron cuatro, la densidad aparente, el punto

de marchitez permanente, la capacidad de campo y el agua retenida por el suelo.

Por dltimo, y como conclusion final, con el desarrollo de software y el acceso al
procesamiento de computadores, los investigadores pueden acceder a diferentes
herramientas con la finalidad de resolver casos que se tienen pero que no se ajustan a
los modelos tradicionales; lo anterior, permite la comparacién con los resultados

obtenidos por otros autores.
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6. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Con el desarrollo de los sensores remotos se ha abierto nuevas posibilidades en cuanto
a la inclusion de otras variables faciles de identificar. Entre estas se tienen la pendiente,
la altura, y la cobertura como posibilidades para mejorar el calculo de la retencién de
agua y la determinacion de la conductividad hidraulica en diferentes suelos. A su vez, se
puede comparar con investigaciones ya realizadas y solo hay que adicionar estas u otras

variables para comparar los resultados.

Con el uso de los detectores remotos, es posible generar nuevas funciones de
pedotransferencias que serian de gran utilidad en sitios de dificil acceso, pero que son
de gran importancia ecologica a nivel de produccién del agua o de la conservacion. Con
esto se podria generalizar el uso de las funciones de edafotransferencia al ahorrar costos
de mano de obra, laboratorio y tiempo. Asimismo, ademas de las zonas tropicales —de
las cuales se tiene poca informacibn— se tendria acceso a ella para futuras

investigaciones.

En la actualidad, con los datos sobre suelos que se tienen alrededor del mundo, no son
suficientes los modelos de edafotransferencia desarrollados; en consecuencia, hay que
seguir con el trabajo de campo en locaciones con suelos poco estudiados, como es el
caso de suelos andinos neotropicales. Dicho trabajo es complejo y costoso dadas las
condiciones del terreno, pero reforzaria las investigaciones ya realizadas.

Se sugiere recopilar toda la informacion que se encuentra dispersa; de este modo, hacer
una base de datos a nivel mundial y el planteamiento de nuevas funciones de

pedotransferencia al servicio de la humanidad.

Con nuevas técnicas como las redes neuronales y otras técnicas de aprendizaje de
maquinas (regresion por contrastes, entre otras), es necesario explorar el calculo de
nuevas funciones de edafotransferencia, o la mejor determinacion de los coeficientes de

curvas de retencion de humedad, como las propuestas por Van Genuchten.
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En futuras investigaciones, se debe considerar el efecto de los fragmentos de roca en el
comportamiento hidraulico del suelo y su impacto en el desempefio de las funciones de

edafotransferencia.

Con relacion a los arboles extremadamente aleatorizados, es necesario seguir
investigando la estabilidad de los modelos —con el nUmero generado por el algoritmo—
debido al gran consumo de tiempo en el proceso de la informacion, con el fin de encontrar

el nimero 6ptimo de arboles a generar.

Se debe seguir generando nuevo conocimiento con herramientas como las de
clasificacion y seleccion de variables, pues estas permiten procesar la informacion y
trabajar con la mas relevante. Esto se puede probar al combinar los dos modelos para
la evaluacion de las variables predictivas expuestos en esta investigacion, con los
arboles extremadamente aleatorizados, seleccionar las variables de mayor importancia

y luego derivar las ecuaciones de modelado con las redes neuronales.
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ANEXOS



Anexo A Correlaciones de Pearson y Spearman.

Correlacion de Pearson

X demfill |slope |curvatura [curv_profi |curv_plan |Accum |Espesor (cm) |Profundidad|%ARENAS [%ARCILLAS |% CO |cover |Cuenca |BD
X 1,00 0,45 0,85 0,61 0,00 0,06 0,07 -0,13 0,13 -0,05 0,35 -0,54 042|047 | 097 |-0,36
Vi 0,45 1,00 0,07 |-0,06 0,11 -0,09 0,11 -0,16 -0,20 -0,06 0,37 -0,42 0,23 0,16 | 0,27 |-0,50
demfill 0,85 0,07 1,00 0,63 0,05 -0,03 0,07 -0,12 0,21 -0,02 0,30 -0,47 042|048 | 0,89 |[-0,29
slope 0,61 -0,06 0,63 1,00 -0,15 0,13 -0,14 -0,09 0,19 0,01 0,03 -0,27 0,23 0,31 | 0,69 |-0,15
curvatura 0,00 0,11 0,05 |-0,15 1,00 -0,92 0,87 -0,10 -0,02 0,03 0,05 -0,04 0,16 (-0,04| -0,03 |-0,05
curv_profi 0,06 -0,09 -0,03 | 0,13 -0,92 1,00 -0,61 0,08 0,03 -0,05 -0,08 -0,01 -0,12| 0,09 | 0,09 |0,02
curv_plan 0,07 0,11 0,07 |-0,14 0,87 -0,61 1,00 -0,10 -0,01 0,00 0,01 -0,08 0,17 ( 0,03 | 0006 |-0,08
Accum -0,13 -0,16 -0,12 | -0,09 -0,10 0,08 -0,10 1,00 0,17 0,02 -0,18 0,11 -0,12| 0,08 | -0,12 | 0,28
Espesor {cm) 0,13 -0,20 0,21 | 0,159 -0,02 0,03 -0,01 0,17 1,00 0,37 0,00 0,10 -0,18| 0,18 | 0,18 | 0,20
Profundidad - centroid -0,05 -0,06 -0,02 | 0,01 0,03 -0,05 0,00 0,02 0,37 1,00 0,06 0,01 -046|-0,02| -0,03 | 0,13
Y%ARENAS 0,35 0,37 0,30 0,03 0,05 -0,08 0,01 -0,18 0,00 0,068 1,00 -0,50 0,24 | 0,25 0,27 |-0,43
%ARCILLAS -0,54 -0,42 -0,47 |-0,27 -0,04 -0,01 -0,08 0,11 0,10 0,01 -0,50 1,00 -0,27|-0,24| -0,48 | 0,58
% CO 0,42 0,23 0,42 | 0,23 0,16 -0,12 0,17 -0,12 -0,18 -0,46 0,24 -0,27 1,00 ( 0,18 | 0,40 |-043
cover 0,47 0,16 0,48 | 0,31 -0,04 0,09 0,03 0,08 0,18 -0,02 0,25 -0,24 0,18 | 1,00 | 044 |-0,17
Cuenca 0,97 0,27 0,89 0,89 -0,03 0,09 0,06 -0,12 0,18 -0,03 0,27 -0,48 0,40 ( 044 | 1,00 |-0,28
BD -0,36 -0,50 -0,29 | -0,15 -0,05 0,02 -0,08 0,28 0,20 0,13 -0,43 0,58 -0,43|-0,17 | -0,28 | 1,00
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Correlacion de Spearman

X ¥ demfill | slope | curvatura |eurv_profi|curv_plan|Accum | Espesor (cm) [ndidad - cen] %ARENAS | %ARCILLAS | % CO | cover [Cuenca| BD

X 1,00 0,07 0,67 | 0,54 -0,04 0,07 0,06 0,12 0,09 -0,09 0,27 -0,64 042 ( 0,20 | 0,86 |-0,31

Vi 0,07 1,00 -0,31 [-0,48 0,14 -0,17 0,08 -0,27 -0,31 -0,06 0,09 -0,03 0,04 (-0,01| -0,23 |-0,27
demfill 0,67 -0,31 1,00 | 0,65 0,00 0,04 0,03 0,08 0,22 -0,02 0,26 -0,56 0,33 (0,34 | 0,86 |-0,27
slope 0,54 -0,48 0,685 1,00 -0,15 0,20 -0,05 0,25 0,22 0,00 0,02 -0,38 0,26 | 0,15 | 0,72 |-0,08
curvatura -0,04 0,14 0,00 |-0,15 1,00 -0,90 0,83 -0,58 -0,06 0,02 0,03 0,00 0,13 ] 0,01 | -0,11 | 0,04
curv_profi 0,07 -0,17 0,04 | 0,20 -0,90 1,00 -0,59 0,51 0,08 -0,04 -0,06 -0,03 -0,08| 0,01 | 0,17 |-0,06
curv_plan 0,06 0,08 0,03 |-0,05 0,85 -0,59 1,00 -0,49 -0,04 -0,03 -0,02 -0,06 0,17 ]| 0,02 | 0,02 (-0,02
Accum 0,12 -0,27 0,08 | 0,25 -0,58 0,51 -0,49 1,00 0,04 0,00 -0,15 0,00 -0,10) 0,04 | 0,21 | 0,07
Espesor (cm) 0,09 -0,31 0,22 | 0,22 -0,06 0,08 -0,04 0,04 1,00 0,41 0,06 -0,06 -0,25) 0,14 | 0,19 |0,14
Profundidad - centroidq-0,09 -0,06 -0,02 | 0,00 0,02 -0,04 -0,03 0,00 0,41 1,00 0,09 -0,05 -0,51|-0,01| -0,04 | 0,15
Yo ARENAS 0,27 0,09 0,26 | 0,02 0,03 -0,06 -0,02 -0,15 0,06 0,09 1,00 -0,39 0,15 0,19 | 0,23 |-0,33
%ARCILLAS -0,64 -0,03 -0,56 [-0,38 0,00 -0,03 -0,06 0,00 -0,06 -0,05 -0,39 1,00 -0,24|-0,20| -0,59 | 0,40
% CO 0,42 0,04 0,39 0,26 0,13 -0,08 0,17 -0,10 -0,25 -0,51 0,15 -0,24 1,00 ( 0,11 | 0,43 |-0,40
cover 0,20 -0,01 0,34 | 0,15 0,01 0,01 0,02 0,04 0,14 -0,01 0,19 -0,20 0,11 | 1,00 | 0,25 |-0,25
Cuenca 0,86 -0,23 0,86 | 0,72 -0,11 0,17 0,02 0,21 0,19 -0,04 0,23 -0,59 0,43 | 0,25 | 1,00 |-0,24
BD -0,31 -0,27 -0,27 [ -0,08 0,04 -0,06 -0,02 0,07 0,14 0,15 -0,33 0,40 -0,40|-0,25| -0,24 | 1,00
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Anexo B: Representacion gréfica de las redes neuronales.
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Representacion de la red neuronal para capacidad de campo
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Representacion de la red neuronal para punto de marchitez permanente
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Representacion de la red neuronal para el agua retenida por el suelo
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Anexo C: Puntos de muestreo de las calicatas.

Calicata S1-A1l

X:1192891,89 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:
Y:999900,341 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.46 0.81
%ARENAS 77 71
%ARCILLAS 7 6
%LIMOS 16 23
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 8.34 4.05
%H gravimétrico a OBar 158.17 103.49
%H gravimétrico a 0,3 Bar 101.25 57.24
%H gravimétrico a 1 Bar 97.32 54.05
%H gravimétrico a 5 Bar 86.98 51.32
%H gravimétrico a 10 Bar 76.91 48.59
%H gravimétrico a 15 Bar 72.98 45.41
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Google Earth

Calicata S1-2

X:1192478,08

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas
Y:1000243,4 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.55 0.87
%ARENAS 78 76
%ARCILLAS 7 5
%LIMOS 15 19
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 27.5 9.65
%H gravimétrico a OBar 123.57 83.21
%H gravimétrico a 0,3 Bar 45.77 42.56
%H gravimétrico a 1 Bar 36.87 38.14
%H gravimétrico a 5 Bar 33.69 34.44
%H gravimétrico a 10 Bar 32.06 31.53
%H gravimétrico a 15 Bar 23.16 29.56
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., Google Earth

Calicata S1-3

X:1192514,61

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas: :
Y: 1000286,64 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.66 0.88
%ARENAS 75 74
%ARCILLAS 5 5
%LIMOS 20 21
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 3.04 5.58
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%H gravimétrico a OBar 142.11 89.9
%H gravimétrico a 0,3 Bar 69.91 51.3
%H gravimétrico a 1 Bar 63.89 47.52
%H gravimétrico a 5 Bar 53.13 42.82
%H gravimétrico a 10 Bar 49.97 41.83
%H gravimétrico a 15 Bar 47.72 38.06
Calicata S1-4
X:1192402,34 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:
Y: 1000345 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.8 0.66
%ARENAS 77 76
%ARCILLAS 5 4
%LIMOS 18 20
CLASE TEXTURAL AF AF
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Conductividad k10 (m/dia) 9.37 9.38
%H gravimétrico a OBar 141.77 92.32
%H gravimétrico a 0,3 Bar 73.96 56.03
%H gravimétrico a 1 Bar 68.88 52.77
%H gravimétrico a 5 Bar 66.28 47.19
%H gravimétrico a 10 Bar 61.12 47.06
%H gravimétrico a 15 Bar 56.04 43.80
=10
? 80 |
=
¢ Google Earth
Calicata S1-5
X:1191338,58 Cobertura: Bosque
Coordenadas: _
Y: 1000904,44 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.53 0.76
%ARENAS 81.35 82.35
%ARCILLAS 5 6
%LIMOS 13.65 11.65
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CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 4.25 7.99
%H gravimétrico a OBar 117.95 81.98
%H gravimétrico a 0,3 Bar 78.18 67.42
%H gravimétrico a 1 Bar 76.02 66.18
%H gravimétrico a 5 Bar 72.98 64.05
%H gravimétrico a 10 Bar 69.66 61.44
%H gravimétrico a 15 Bar 69.78 61.17
Calicata S1-6
X:1191767,36 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:
Y:1000792,63 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.71 121
%ARENAS 82.7 81.35
%ARCILLAS 12 6

225




%LIMOS 5.3 12.65
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 8.99 8.28
%H gravimétrico a OBar 101.69 44.24
%H gravimétrico a 0,3 Bar 62.49 30.83
%H gravimétrico a 1 Bar 60.36 30.11
%H gravimétrico a 5 Bar 58.48 29.03
%H gravimétrico a 10 Bar 56.12 27.77
%H gravimétrico a 15 Bar 56.00 27.67
Google Earth
Calicata S1-7*
X:1191632,73 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:
Y: 999633,766 _
Resultados de Laboratorio:
Sistema de _
Magna-Sirgas Oeste Muestreo H1 H2
Coordenadas:
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Da (gr/cc)
%ARENAS
%ARCILLAS
%LIMOS
CLASE TEXTURAL
Conductividad k10 (m/dia)
%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar
%H gravimétrico a 5 Bar
%H gravimétrico a 10 Bar

%H gravimétrico a 15 Bar

1.21
81.35

12.65
AF
8.28
44.24
30.83
30.11
29.03
27.77
27.67

0.45
75.35
11
13.65
AF
0.39
75.39
53.48
51.89
50.40
48.86
48.78

Calicata S2-7

Coordenadas:

X:1192368,57

Cobertura: Potrero con rastrojo

Y:999772,84

Resultados de Laboratorio:
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Sistema
Coordenadas:

de

Magna-Sirgas Oeste

Muestreo H1 H2
Da (gr/cc) 0.91 0.76
%ARENAS 90.35 75.35

%ARCILLAS 7 9
%LIMOS 2.65 15.65

CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 9.87 0.74
%H gravimétrico a OBar 193.25 73.08
%H gravimétrico a 0,3 Bar 144.1 49.69
%H gravimétrico a 1 Bar 140.52 47.15
%H gravimétrico a 5 Bar 137.97 46.49
%H gravimétrico a 10 Bar 134.63 44.35
%H gravimétrico a 15 Bar 133.13 44.34

Google Earth

Calicata S1-8

Coordenadas:

X:1191551,78

Cobertura: Bosque secundario
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Y:1000422,6

Resultados de Laboratorio:

Sistema

Coordenadas:

de

Magna-Sirgas Oeste

Muestreo H1 H2

Da (gr/cc) 0.56 0.85
%ARENAS 78.7 70.35

%ARCILLAS 10 11
%LIMOS 11.3 18.65

CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 5.68 1.16
%H gravimétrico a OBar 172.56 91.59
%H gravimétrico a 0,3 Bar 113.05 63.97
%H gravimétrico a 1 Bar 110.16 62.59
%H gravimétrico a 5 Bar 108.24 61.20
%H gravimétrico a 10 Bar 104.75 59.07
%H gravimétrico a 15 Bar 104.65 58.89

Calicata S1-9
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X:1191398,09 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas: :
Y: 1000626,9 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.67 0.70
%ARENAS 78.7 78.7
%ARCILLAS 10 10
%LIMOS 11.3 11.3

CLASE TEXTURAL AF AF

Conductividad k10 (m/dia)  8.15 6.01
%H gravimétrico a OBar 135.12 110.76
%H gravimétrico a 0,3 Bar 83.08  64.65
%H gravimétrico a 1 Bar 80.37 62.68
%H gravimétrico a 5 Bar 77.64  60.99
%H gravimétrico a 10 Bar 74.6 58.98
%H gravimétrico a 15 Bar  74.43  58.90

Google Earth
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Calicata S1-12

X:1190084,98

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas: :
Y:999622,524 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.13 0.56
%ARENAS 92.5 74
%ARCILLAS 3.75 6
%LIMOS 3.75 20
CLASE TEXTURAL FA AF

Conductividad k10 (m/dia) 10.32 5.73
%H gravimétrico aOBar  796.86 169.78
%H gravimétrico a 0,3 Bar 452.72 124.90
%H gravimétrico a1l Bar 429.04 120.38
%H gravimétrico a5 Bar  402.77 104.38
%H gravimétrico a 10 Bar 381.33 98.41
%H gravimétrico a 15 Bar 357.65  98.00

Google Earth
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Calicata S1-13

X:1191367,86

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas:
Y:1000734,14 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.59 0.65
%ARENAS 81.03 77.50
%ARCILLAS 8.05 7
%LIMOS 10.92 155
CLASE TEXTURAL FA AF
Conductividad k10 (m/dia) 11.64 1.62
%H gravimétrico a OBar 99.49 172.84
%H gravimétrico a 0,3 Bar 69.57 137.53
%H gravimétrico a 1 Bar 65.41 130.5
%H gravimétrico a 5 Bar 63.21 126.57
%H gravimétrico a 10 Bar 60.98 123.59
%H gravimétrico a 15 Bar 60.29 122.52
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Google Earth

Calicata S1-14

X:1191689,41 Cobertura: Potrero con rastrojo
Coordenadas: :
Y: 1000895,33 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.80
%ARENAS 77.50
%ARCILLAS 8
%LIMOS 14.5
CLASE TEXTURAL AF

Conductividad k10 (m/dia) 12.12
%H gravimétrico a OBar  119.64
%H gravimétrico a 0,3 Bar 61.19
%H gravimétrico a 1 Bar 56.07
%H gravimétrico a 5 Bar 53.23
%H gravimétrico a 10 Bar  50.45
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%H gravimétrico a 15 Bar  49.58

Google Earth

Calicata S1-15

X:1191613,51 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas: :
Y:1001064,41 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.57 1.15
%ARENAS 77.5 80.5
%ARCILLAS 6 6
%LIMOS 16.5 135
CLASE TEXTURAL AF AF

Conductividad k10 (m/dia) 10.42  11.29
%H gravimétrico a OBar 91.9 79.36
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%H gravimétrico a 0,3 Bar  55.52
%H gravimétrico a 1 Bar 50.01
%H gravimétrico a 5 Bar 47.06
%H gravimétrico a 10 Bar 44.47
%H gravimétrico a 15 Bar 43.71

67.28
37.55
34.88
32.81
32.17

Google Earth

Calicata S1-16

X:1191857,28

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas: :
Y:1000793,95 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.70 0.88
%ARENAS 80.50 77.5
%ARCILLAS 6 6
%LIMOS 135 16.5
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 8.87 8.23
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%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar
%H gravimétrico a 5 Bar
%H gravimétrico a 10 Bar

%H gravimétrico a 15 Bar

120.57
72.19
68.02
65.06
62.76
61.96

92.78
59.75
56.20
54.28
52.49
51.83

Calicata S1-17

X:1191333,05

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas: _
Y:1000437,56 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.73 0.89
%ARENAS 81.5 82.5
%ARCILLAS 6 6
%LIMOS 125 115
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CLASE TEXTURAL FA
Conductividad k10 (m/dia)  11.7
%H gravimétrico a OBar 83.77
%H gravimétrico a 0,3 Bar 46.87
%H gravimétrico a 1 Bar 45.41
%H gravimétrico a 5 Bar 44.13
%H gravimétrico a 10 Bar  42.50
%H gravimétrico a 15 Bar  42.45

AF
0.22
76.97
60.44
57.24
55.60
53.96
53.6

Google Earth

Calicata S1-18

X:1191170,07

Cobertura: Bosque

Coordenadas: :
Y: 1000807,78 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.50 0.65
%ARENAS 76 80
%ARCILLAS 2.2 4.20
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%LIMOS 21.80 15.80

CLASE TEXTURAL AF AF

Conductividad k10 (m/dia) 0.14 3.87
%H gravimétrico a OBar  163.48 107.83
%H gravimétrico a 0,3 Bar 127.67 63.17
%H gravimétricoal Bar 121.99 59.02
%H gravimétricoa5Bar 117.59 56.71
%H gravimétrico a 10 Bar 114.37 54.59
%H gravimétrico a 15 Bar  13.13 51.22

Google Earth

Calicata S1-19

X:1191893,53 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:
Y: 1000953,35 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.52 0.62
%ARENAS 74 73.0
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%ARCILLAS
%LIMOS
CLASE TEXTURAL

Conductividad k10 (m/dia)

%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar

%H gravimétrico a 5 Bar

%H gravimétrico a 10 Bar

%H gravimétrico a 15 Bar

5.2
20.8
AF
12.43
153.97
107.37
101.28
97.01
93.43
92.41

3.2
23.8
AF
15.77
114.17
78.18
74.94
72.06
69.89
69.04

Google Earth

Calicata S1-20

X:1191910,34

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas:
Y: 1000890,33
Sistema de _
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas:

Resultados de Laboratorio:

Muestreo

H1

H2
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=

=

70

Da (gr/cc)
%ARENAS
%ARCILLAS
%LIMOS
CLASE TEXTURAL
Conductividad k10 (m/dia)
%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar
%H gravimétrico a 5 Bar
%H gravimétrico a 10 Bar

%H gravimétrico a 15 Bar

0.52
75
3.2

21.8
AF

10.32

158.41

137.02

94.72

91.72
89.6
88.71

0.64
74
3.2

22.8
AF
1.33

108.44

88.28
84.9

82.69
80.5
79.66

Google Earth

Calicata S1-21

Coordenadas:

X:1191741,39

Cobertura: Bosque secundario

Y:999687,796

Resultados de Laboratorio:
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Sistema
Coordenadas:

de

Magna-Sirgas Oeste

Muestreo H1 H2
Da (gr/cc) 0.45 0.51
%ARENAS 83.75 88
%ARCILLAS 4 4.2
%LIMOS 12.25 7.8
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 8.76 11.48
%H gravimétrico a OBar  208.28 185.48
%H gravimétrico a 0,3 Bar 156.02 128.31
%H gravimétricoal Bar 148.75 123.33
%H gravimétrico a5 Bar  143.43 120.17
%H gravimétrico a 10 Bar 138.08 117.52
%H gravimétrico a 15 Bar 136.73 116.36

Calicata S1-22

Coordenadas:

X:1191831,77

Cobertura: Bosque secundario
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Y:999681,929

Resultados de Laboratorio:

Sistema

Coordenadas:

de

Magna-Sirgas Oeste

Muestreo H1 H2

Da (gr/cc) 0.59 0.65

%ARENAS 85 87

%ARCILLAS 3.2 4.2
%LIMOS 11.8 8.80

CLASE TEXTURAL AF AF

Conductividad k10 (m/dia) 12.59 1.0
%H gravimétrico a OBar 161.38 123.86
%H gravimétrico a 0,3 Bar 103.43 98.75
%H gravimétrico a 1 Bar 98.75 95.20
%H gravimétrico a 5 Bar 96.06 93.39
%H gravimétrico a 10 Bar 94.68 60.72
%H gravimétrico a 15 Bar 90.22 60.15

Google Earth

Calicata S1-24
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X:1192233,95

Cobertura: Bosque

Coordenadas: :
Y:999511,643 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.60
%ARENAS 80
%ARCILLAS 4.2
%LIMOS 15.8
CLASE TEXTURAL AF
Conductividad k10 (m/dia) 13.52
%H gravimétrico a OBar 53.48

%H gravimétrico a 0,3 Bar 36.56
%H gravimétrico a 1 Bar 33.30
%H gravimétrico a 5 Bar 31.02
%H gravimétrico a 10 Bar 29.61
%H gravimétrico a 15 Bar 29.07

Google Earth
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Calicata S1-25

X:1192228,74

Cobertura: Bosque

Coordenadas:
Y: 999463,505 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.29 0.64
%ARENAS 83.33 84
%ARCILLAS 5.33 4.2
%LIMOS 11.33 11.8
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 32.25 8.31
%H gravimétrico a OBar 390.60 124.70
%H gravimétrico a 0,3 Bar 287.93 95.76
%H gravimétrico a 1 Bar 272.34 93.30
%H gravimétrico a 5 Bar 263.99 67.27
%H gravimétrico a 10 Bar 256.21 62.82
%H gravimétrico a 15 Bar 253.85 59.83
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oogidbarin
Calicata S2-1
X:1191988,56 Cobertura: Potrero con rastrojo
Coordenadas:
Y:999762,074 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.46 0.70
%ARENAS 78 77
%ARCILLAS 5 5
%LIMOS 17 18
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 3.97 10.87
%H gravimétrico a OBar 121.91 108.62
%H gravimétrico a 0,3 Bar 83.28 73.62
%H gravimétrico a 1 Bar 79.69 69.96
%H gravimétrico a 5 Bar 70.65 67.76
%H gravimétrico a 10 Bar 66.52 62.33
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%H gravimétrico a 15 Bar 62.92 58.67

Google Earth

Calicata S2-2
X:1192125,12 Cobertura: Potrero con rastrojo
Coordenadas: _
Y: 999754,66 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.53 0.71
%ARENAS 86 82
%ARCILLAS 5 6
%LIMOS 9 12
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 (m/dia) 4.56 5.01
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b

50 |

%H gravimétrico a OBar 168.54
%H gravimétrico a 0,3 Bar 103.26
%H gravimétrico a 1 Bar 98.9
%H gravimétrico a 5 Bar 89.24
%H gravimétrico a 10 Bar 83.31
%H gravimétrico a 15 Bar 78.95

108.48

69.25
65.91
62.15
56.12
52.77

Google Earth

Calicata S2-3
X:1192276,17 Cobertura: Potrero con rastrojo
Coordenadas: :
Y:999726,261 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.71 0.79
%ARENAS 79 77
%ARCILLAS 5 5
%LIMOS 16 18
CLASE TEXTURAL FA FA
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Conductividad k10 (m/dia) 12.04
%H gravimétrico a OBar 106.12
%H gravimétrico a 0,3 Bar 68.94

%H gravimétrico a 1 Bar 65.23
%H gravimétrico a 5 Bar 62.05
%H gravimétrico a 10 Bar  55.82
%H gravimétrico a 15 Bar 52.11

1.97
92.09
58.31
55.73
29.24
24.19
21.61

Google Earth

Calicata S2-4
X:1192239,34 Cobertura: Potrero con rastrojo
Coordenadas: _
Y: 999808,04 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.65 0.80
%ARENAS 76 77
%ARCILLAS 5 7
%LIMOS 19 16
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CLASE TEXTURAL AF
Conductividad k10

] 1.14
(m/dia)
%H gravimeétrico a
146.42
OBar
%H gravimétrico a
106.10
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
101.87
Bar
%H gravimétrico a 5
98.7
Bar
%H gravimétrico a
91.12
10 Bar
%H gravimétrico a
86.88
15 Bar

FA

0.47

106.67

58.30

54.52

52.55

40.79

37.00

Google Earth
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Calicata S2-6

X:1192281,85

Cobertura: Potrero con rastrojo

Coordenadas:
Y:999627,591 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.66 0.75
%ARENAS 75 80
%ARCILLAS 7 5
%LIMOS 18 15
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 1.36 4.26
(m/dia)
%H gravimétrico a 141.09 200.49
OBar
%H gravimétrico a 98.21 169.95
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 96.12 167.78
Bar
%H gravimétrico a 5 86.22 117.03
Bar
%H gravimétrico a 83.89 114.46

10 Bar
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%H gravimeétrico a
15 Bar

83.05

107.02

Google Earth

Calicata S2-8
X:1192564,11 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas: :
Y: 999557,58 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.75 0.66
%ARENAS 88 81
%ARCILLAS 5 5
%LIMOS 14
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10
) 15.04 1.36
(m/dia)
%H gravimeétrico a
135.72 101.67
OBar
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%H gravimeétrico a

78.40 64.16
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
74.96 64.09
Bar
%H gravimétrico a5
72.24 62.50
Bar
%H gravimétrico a
68.76 60.26
10 Bar
%H gravimeétrico a
68.66
15 Bar

Google Earth

Calicata S2-9

X:1191957,4 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:

Y: 999332,082 )

Resultados de Laboratorio:

Sistema de _

Magna-Sirgas Oeste Muestreo H1 H2
Coordenadas:
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Da (gr/cc) 0.53 1.20
%ARENAS 76 78
%ARCILLAS 5 5
%LIMOS 19 17
CLASE TEXTURAL FA AF
Conductividad k10
) 2.31 0.89
(m/dia)
w» %H gravimeétrico a
= 87.40 81.50
B OBar
E-20 C o At
E- %H gravimétrico a
% 63.82 64.97
Em 0,3 Bar
: %H gravimétrico a 1
61.84 62.89
Bar
%H gravimétrico a5
60.10 61.27
Bar
%H gravimétrico a
58.44 59.53
10 Bar
%H gravimétrico a
58.38 59.47
15 Bar
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GoogleEart;
Calicata S2-10
X:1193084,41 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas: :
Y: 999570,681 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.52 0.59
%ARENAS 87 87
%ARCILLAS 5 5
%LIMOS
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10
] 8.42 10.54
(m/dia)
%H gravimétrico a
88.54 46.42
OBar
%H gravimeétrico a
38.13 18.74
0,3 Bar
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%H gravimétrico a 1

36.15 16.92
Bar
%H gravimétrico a 5
34.56 15.61
Bar
%H gravimeétrico a
33.05 13.11
10 Bar
%H gravimétrico a
33.00 12.95
15 Bar

Google Earth

Calicata S3-2
X: 1190345 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas: _
Y: 999060,033 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.68 0.56
%ARENAS 85 83
%ARCILLAS 4 4
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%LIMOS 11 13

CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 (m/dia) 9.79 8.70
%H gravimétrico a OBar 104.00 93.92
%H gravimétrico a 0,3 Bar 69.01 55.9
%H gravimétrico a 1 Bar 66.08 52.59
%H gravimétrico a 5 Bar 66.02 42.16
%H gravimétrico a 10 Bar 56.85 35.89
%H gravimétrico a 15 Bar 53.92 32.57

Google Earth

Calicata S3-3

X:1191531,31 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:

Y: 999660,958 )

Resultados de Laboratorio:

Sistema de _

Magna-Sirgas Oeste Muestreo H1 H2
Coordenadas:
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Da (gr/cc)
%ARENAS
%ARCILLAS
%LIMOS
CLASE TEXTURAL
Conductividad k10
(m/dia)

%H gravimétrico a
OBar
%H gravimétrico a
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
Bar
%H gravimétrico a5
Bar
%H gravimétrico a
10 Bar
%H gravimétrico a
15 Bar

0.65
78

16

FA

2.40

115.02

83.06

80.08

78.85

76.29

76.26

0.68
82.35

12.65

FA

7.60

153.79

98.21

97.73

92.42

89.50

88.43
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Calicata S3-4

X:1191495,58

Cobertura: Bosque secundario

Coordenadas:
Y:999331,632 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.37 0.18
%ARENAS 74 85
%ARCILLAS 4 4
%LIMOS 22 11
CLASE TEXTURAL AF FA
Conductividad k10 (m/dia) 0.13 0.11
%H gravimétrico a OBar 212.82 231.37
%H gravimétrico a 0,3 Bar 176.49 198.73
%H gravimétrico a 1 Bar 170.09 193.48
%H gravimétrico a 5 Bar 168.18 184.76
%H gravimétrico a 10 Bar 150.80 180.18
%H gravimétrico a 15 Bar 144.80 174.94
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Calicata S3-6

X:1192100,67

Cobertura: Potrero con rastrojo

Coordenadas: :
Y: 999630,029 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.63 0.59
%ARENAS 83.82 86.35
%ARCILLAS 6.94 5
%LIMOS 9.24 8.65
CLASE TEXTURAL FA FA
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Conductividad k10
(m/dia)
%H gravimétrico a
OBar
%H gravimeétrico a
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
Bar
%H gravimétrico a5
Bar
%H gravimétrico a
10 Bar
%H gravimétrico a
15 Bar

0.63

180.98

144.77

137.45

135.54

131.66

130.90

5.5

112.25

87.70

86.24

82.24

79.77

79.69

Calicata S3-7
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X:1192149,88

Cobertura: Potrero con rastrojo

Coordenadas:
Y:999571,181 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.55 0.62
%ARENAS 78 77.35
%ARCILLAS 6 5
%LIMOS 16 17.65
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 7.11 12.91
(m/dia)
%H gravimétrico a 152.20 127.53
OBar
%H gravimétrico a 93.52 74.88
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 88.95 71.02
Bar
%H gravimétrico a 5 87.81 69.85
Bar
%H gravimétrico a 84.99 67.84
10 Bar
%H gravimétrico a 84.69 67.40
15 Bar
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Calicata S3-8
X:1192056,82 Cobertura: Bosque secundario
Coordenadas:
Y: 999538,872 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.60 0.55
%ARENAS 78.95 78.95
%ARCILLAS 8.15 8.15
%LIMOS 12.90 12.90
CLASE TEXTURAL AF FA
Conductividad k10 (m/dia) 6.80 8.35
%H gravimétrico a OBar 158.88 142.21
%H gravimétrico a 0,3 Bar 93.00 87.68
%H gravimétrico a 1 Bar 89.63 84.47
%H gravimétrico a 5 Bar 88.24 83.15
%H gravimétrico a 10 Bar 85.11 76.66
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%H gravimétrico a 15 Bar

85.10

76.12

Google Earth

Calicata S3-9
X:1192069,69 Cobertura: Bosque
Coordenadas: _
Y:999447,079 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.52 0.60
%ARENAS 77.57 75.95
%ARCILLAS 6.64 5.05
%LIMOS 15.79 19.00
CLASE TEXTURAL FA FA
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Conductividad k10

] 0.04 0.88
(m/dia)
%H gravimétrico a
149.87 154.46
OBar
%H gravimeétrico a
125.52 118.79
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
121.51 114.80
Bar
%H gravimétrico a5
119.82 112.88
Bar
%H gravimétrico a
116.82 108.80
10 Bar
%H gravimétrico a
115.10 107.77
15 Bar
Calicata S4-2
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Coordenadas: X:1190910,95 Cobertura: Bosque
Y: 1000538,32 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.48 0.71
%ARENAS 86.95 86.95
%ARCILLAS 5.05 5.05
%LIMOS 8.00 8.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 (m/dia) 4.13 9.21
%H gravimétrico a OBar 176.27 141.44
%H gravimétrico a 0,3 Bar 123.44 107.44
%H gravimétrico a 1 Bar 118.07 104.87
; %H gravimétrico a 5 Bar 116.27 103.30
é' %H gravimétrico a 10 Bar 108.66 96.03
= %H gravimétrico a 15 Bar 108.29 96.02

50

2

T‘HH‘I'”HW

Google Earth
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Calicata S4-3

X:1191057,59

Cobertura: Bosque

Coordenadas:
Y: 1000495,53 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.37 0.46
%ARENAS 84.21 79.50
%ARCILLAS 7.21 5.05
%LIMOS 8.57 15.45
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 4.48 0.20
%H gravimétrico a OBar 204.31 102.61
%H gravimétrico a 0,3 Bar 138.51 89.48
%H gravimétrico a 1 Bar 133.38 87.61
%H gravimétrico a 5 Bar 131.42 86.50
%H gravimétrico a 10 Bar 123.07 81.52
%H gravimétrico a 15 Bar 122.89 81.51

Google Earth
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Calicata S4-4

X:1190824,23

Cobertura: Bosque

Coordenadas:
Y: 1000594,54 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.23 0.74
%ARENAS 79.73 85.80
%ARCILLAS 10.95 5.74
%LIMOS 9.32 8.47
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 1.62 1.11
%H gravimétrico a OBar 302.54 21.15
%H gravimétrico a 0,3 Bar 214.64 11.19
%H gravimétrico a 1 Bar 208.54 10.89
%H gravimétrico a 5 Bar 205.46 10.72
%H gravimétrico a 10 Bar 195.11 9.33
%H gravimétrico a 15 Bar 194.81 7.78
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Google Earth

Calicata FO1

X:1152469,7621

Cobertura: Bosque de galeria

Coordenadas:
Y:1008132,6497 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.92 0.76
%ARENAS 73.5 76.5
%ARCILLAS 11.5 12.5
%LIMOS 15 11
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 151.60 129.14
%H gravimétrico a OBar 75.77 96.82
%H gravimétrico a 0,3 Bar 58.96 78.93
%H gravimétrico a 1 Bar 58.92 77.81
%H gravimétrico a 5 Bar 55.87 72.89
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%H gravimétrico a OBar

- %H gravimétrico a 10 Bar 48.67 62.21
_‘im %H gravimétrico a 15 Bar 47.93 60.98
0
E—30
E.
E—4
Calicata F02
X:1152642,5121 Cobertura: Pastos
Coordenadas :
Y:1008216,7218 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.64882515 0.75308025
%ARENAS 75.5 81.5
%ARCILLAS 115 115
%LIMOS 13 7
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 10.1068741 0.96613169
81.5414625 75.2429374
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%H gravimétrico a 0,3 Bar 66.5198415 66.0706994
%H gravimétrico a 1 Bar 45.9383334 65.3671751
%H gravimétrico a 5 Bar 57.6490524 61.824199
%H gravimétrico a 10 Bar 56.0551702 60.2215194
%H gravimétrico a 15 Bar 52.8334566 57.6220025
Calicata FO3
X: 1153750,7507 Cobertura: Cultivo de Café
Coordenadas:
Y:1008358,4911 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.64994381 0.62777636
%ARENAS 72.5 78.5
%ARCILLAS 115 9.5
%LIMOS 16 12
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 38.87 1.38

270




%H gravimétrico a OBar 82.52 117.73
2 %H gravimétrico a 0,3 Bar 77.32 93.53
j %H gravimétrico a 1 Bar 76.15 92.07
=—10 | %H gravimétrico a 5 Bar 72.73 87.06
;’ %H gravimétrico a 10 Bar 61.77 60.59
= %H gravimétrico a 15 Bar 60.66 73.21
Calicata FO4
Coordenadas: X:1153855,3974 Cobertura: Bosque
Y:1008308,3678 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.58 0.66
%ARENAS 70.95 80.5
%ARCILLAS 125 7.5
%LIMOS 16.55 12
CLASE TEXTURAL AF AF
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Conductividad k10 (m/dia) 7.45 4.40
%H gravimétrico a OBar 46.36 217.85
%H gravimétrico a 0,3 Bar 22.63 175.53
%H gravimétrico a 1 Bar 21.68 174.97
%H gravimétrico a 5 Bar 18.26 167.72
%H gravimétrico a 10 Bar 9.42 148.51
%H gravimétrico a 15 Bar 8.25 146.72
Calicata FO5
X:1153966,8720 Cobertura: Pastos
Coordenadas:
Y:1008341,5506 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.71 0.71
%ARENAS 74.95 78.95
%ARCILLAS 7.5 4.5
%LIMOS 17.55 16.55
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CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 0.058 0.25
%H gravimétrico a OBar 108.50 92.56
%H gravimétrico a 0,3 Bar 94.68 84.91
%H gravimétrico a 1 Bar 93.15 84.61
%H gravimétrico a 5 Bar 88.17 79.81
%H gravimétrico a 10 Bar 77.68 69.21
%H gravimétrico a 15 Bar 76.33 68.19
Calicata FO6
X:1163736,2200 Cobertura: Pastos, pie de ladera
Coordenadas:
Y:1010703,7779 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.70 0.58
%ARENAS 74.5 79.5
%ARCILLAS 6.5 4.5

273




%LIMOS 19 16
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 0.15 0.68
%H gravimétrico a OBar 78.96 186.16
%H gravimétrico a 0,3 Bar 70.02 157.03
%H gravimétrico a 1 Bar 101.91 156.68
%H gravimétrico a 5 Bar 97.96 148.68
%H gravimétrico a 10 Bar 85.88 132.97
%H gravimétrico a 15 Bar 84.79 131.46
Calicata FO7
X:1164017,8535 Cobertura: Pastos, alto de ladera
Coordenadas:
Y:1010884,9016 _
Resultados de Laboratorio:
Sistema de _
Magna-Sirgas Oeste Muestreo H1 H2
Coordenadas:
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Da (gr/cc)
%ARENAS
%ARCILLAS
%LIMOS
CLASE TEXTURAL
Conductividad k10 (m/dia)
%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar
%H gravimétrico a 5 Bar
%H gravimétrico a 10 Bar

%H gravimétrico a 15 Bar

0.69
76.5
6.5
17
AF
1.42
136.53
127.18
126.46
122.07
108.76
107.21

0.48
76.5
6.5
17
AF
551
84.03
69.54
69.36
65.96
52.91
51.88

Calicata FO8

Coordenadas:

X:1164051,4540

Cobertura: Bosque de galeria, alto de ladera

Y:1010845,7028

Resultados de Laboratorio:
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Sistema
Coordenadas:

de _
Magna-Sirgas Oeste

Muestreo H1 H2

Da (gr/cc) 0.63 0.58

%ARENAS 71.5 77.5

%ARCILLAS 7.5 6.5

%LIMOS 21 16

CLASE TEXTURAL AF AF

Conductividad k10 (m/dia) 0.11 0.15
%H gravimétrico a OBar 117.62 116.63
%H gravimétrico a 0,3 Bar 105.54 102.29
%H gravimétrico a 1 Bar 104.33 101.33
%H gravimétrico a 5 Bar 99.76 97.74
%H gravimétrico a 10 Bar 88.30 86.06
%H gravimétrico a 15 Bar 86.48 84.95

Vereda E|l Roble

Calicata F09

Coordenadas:

X:1163635,3426

Cobertura: Bosque de galeria, pie de ladera
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Y:1010699,5831

Resultados de Laboratorio:

Sistema

Coordenadas:

de

Magna-Sirgas Oeste

Muestreo H1 H2 H3

Da (gr/cc) 0.49 0.48 0.49
%ARENAS 76.5 79.5 77.5
%ARCILLAS 7.5 6.5 7.5
%LIMOS 16 14 15

CLASE TEXTURAL AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 1.28 81.90 2.78
%H gravimétrico a OBar 166.61 161.69 176.54
%H gravimétrico a 0,3 Bar 140.73 140.56 149.30
%H gravimétrico a 1 Bar 138.09 138.97 148.83
%H gravimétrico a 5 Bar 131.72 132.44 141.00
%H gravimétrico a 10 Bar 116.18 113.64 121.63
%H gravimétrico a 15 Bar 113.71 111.82 120.22

Vereda E|l Roble

Calicata F10
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X:1154980,9466

Cobertura: Pastos, media ladera

Coordenadas:
Y: 1007669,3605 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo Al AP BW1 BW2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.58 0.77 0.62 0.57
%ARENAS 715 715 74.5 75.5
%ARCILLAS 8.5 9.5 7.5 7.5
%LIMOS 20 19 18 17
CLASE TEXTURAL AF AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia)  15.25 0.84 2.71 1.47
%H gravimétrico a OBar 129.82 82.21 11097 176.88
%H gravimétrico a0,3Bar 86.61 69.87  80.82 88.26
%H gravimétrico a 1 Bar 69.00 45.26 37.18 43.17
%H gravimétrico a 5 Bar 76.75 34.31 59.62 60.43
%H gravimétrico a 10 Bar 75.44 33.21 58.24 59.02
%H gravimétrico a 15 Bar 73.21 31.37 56.20 56.44

278




Calicata F11

X:1153262,2234

Cobertura: Pastos

Coordenadas:
Y:1007042,2197 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HA1 HAP HBW1 HBW?2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.77 0.72 0.78 0.75
%ARENAS 68.5 715 77.5 79.5
%ARCILLAS 9.5 7.5 8.5 7.5
%LIMOS 22 21 14 13
CLASE TEXTURAL FA AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 0.79 0.03 2.08 2.28
%H gravimétrico a OBar 91.19 99.74 93.24 88.14
%H gravimétrico a 0,3 Bar  76.05 82.09 69.42 65.01
%H gravimétrico a 1 Bar 50.16 70.56 56.89 51.29
%H gravimétrico a 5 Bar 70.04 77.87 65.40 62.14
%H gravimétrico a 10 Bar  67.33 74.24 64.23 60.61
%H gravimétrico a 15 Bar 64.84 70.44 62.09 58.57
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Calicata F12

X:1153156,0601

Cobertura: Bosque de galeria

Coordenadas:
Y: 1006959,4940 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo HA HBW HC
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.69 0.85 0.78
%ARENAS 69.5 73.5 77.5
%ARCILLAS 125 11.5 9.5
%LIMOS 18 15 13
CLASE TEXTURAL FA AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 9.66 1.09 0.19
%H gravimétrico a OBar 105.52 82.17 92.48
%H gravimétrico a 0,3 Bar 80.61 68.16 76.41
%H gravimétrico a 1 Bar 60.26 54.82 41.95
%H gravimétrico a 5 Bar 71.29 62.32 56.73
%H gravimétrico a 10 Bar 69.78 60.76 55.67
%H gravimétrico a 15 Bar 64.54 58.14 54.05

280




Vereda Pavas

Calicata F13

X:1152385,2458

Cobertura: Pastos

Coordenadas:
Y:1004737,6439 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HAP HAB HBW1 HBW2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.71 0.58 0.57 0.57
%ARENAS 73.5 77.5 77.5 85.5
%ARCILLAS 9.5 7.5 8.5 6.5
%LIMOS 17 15 14 8
CLASE TEXTURAL AF AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia)  0.12 3.50 1.69 6.91
%H gravimétrico a OBar 96.41 139.36 138.00 172.17
%H gravimétrico a 0,3 Bar 84.24  119.48 121.99 147.89
%H gravimétrico a 1 Bar 66.55 62.05 65.79 77.93
%H gravimétrico a 5 Bar 64.89 59.34 63.03 74.89
%H gravimétrico a 10 Bar  61.48 54.62 57.53 69.12
%H gravimétrico a 15 Bar  60.30 53.19 56.04 67.27
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R =

o
i
]

Calicata F14
X: 1155052,0744 Cobertura: Cultivo de Café
Coordenadas: :
Y: 1005826,8818 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo HAP HAB HBW1 HBW?2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.62 0.80 0.90 0.81
%ARENAS 77.5 84.5 69.5 82.5
%ARCILLAS 7.5 6.5 6.5 5.5
%LIMOS 15 9 24 12
CLASE TEXTURAL A AF FA AF
Conductividad k10 (m/dia) 28.88 10.99 0.74 0.02
%H gravimétrico a OBar 106.64 86.48 76.49 85.06
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%H gravimétrico a 0,3 Bar 91.30 75.11 69.31 77.25
%H gravimétrico a 1 Bar 67.80 58.25 55.45 66.38
%H gravimétrico a 5 Bar 65.40 56.37 53.71 64.52
%H gravimétrico a 10 Bar 64.78 53.08 50.93 61.18
%H gravimétrico a 15 Bar 60.38 51.89 49.79 59.88
Calicata F15
X:1155971,6026 Cobertura: Pastos
Coordenadas:
Y:1007174,2265 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HA1 HAP HAB HBW
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.63 0.60 0.65 0.67
%ARENAS 84.5 70.5 69.5 81.5
%ARCILLAS 8.5 9.5 6.5 7.5
%LIMOS 7 20 24 11
CLASE TEXTURAL AF AF FA AF
Conductividad k10 (m/dia) 5.14 0.39 2.35 2.53
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%H gravimétrico a OBar  121.50 172.50 127.70 105.46
%H gravimétrico a 0,3 Bar 111.86 138.23 108.36 94.38
%H gravimétricoal Bar 9859 122970016 73.86 69.19
%H gravimétrico a5 Bar  96.32 119.92 71.12 65.99
%H gravimétrico a 10 Bar  92.99 116.66 65.76  61.63
%H gravimétrico a 15 Bar 91.47 114.96 64.28 60.18
Calicata F16
X:1161188,0145 Cobertura: Pastos
Coordenadas: :
Y:1010158,1950 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HAl HAP HBW1 HBW2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.45 0.57 0.47 0.42
%ARENAS 67.5 81.5 79.5 84.5
%ARCILLAS 10.5 7.5 7.5 6.5
%LIMOS 22 11 13 9
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CLASE TEXTURAL FA AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia)  15.63 4.13 18.42 8.18
%H gravimétrico a OBar 169.54 124.27 181.70 206.14
%H gravimétrico a0,3Bar 138.90 108.54 156.41 122.86
%H gravimétrico a 1 Bar 96.94 89.23 10941 112.23
%H gravimétrico a 5 Bar 92.55 87.36 103.80 108.20
%H gravimétrico a 10 Bar  87.74 85.42 97.02
%H gravimétrico a 15 Bar  85.99 83.96 94.80 104.98
Calicata F17
X:1161156,1753 Cobertura: Bosque
Coordenadas:
Y:1010205,1415 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo HA HBW1 HBW2 HBWS3
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.63 0.54 0.56 0.51
%ARENAS 79.5 79.5 80.5 85.5
%ARCILLAS 7.5 8.5 6.5 55
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%LIMOS 13 12 13 9
CLASE TEXTURAL AF AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 3.86 88.43 3.40
%H gravimétrico a OBar 133.75 118.39 15432 181.06
%H gravimétrico a 0,3 Bar 110.04 93.11 108,51 123.81
%H gravimétricoal Bar  103.82 89.22 9755 116.88
%H gravimétricoa5Bar  102.71  86.33 9293 112.17
%H gravimétrico a 10 Bar
%H gravimétrico a 15 Bar  97.36 83.98 96.09 108.87
Calicata F18
X:1163276,6633 Cobertura: Rastrojo, antigua pinera
Coordenadas:
Y:1008728,2726 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HA HAC HC
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.01 1.25 0.94
%ARENAS 72.5 82.5 81.5
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%ARCILLAS 10.5 6.5 6.5
%LIMOS 17 11 12
CLASE TEXTURAL AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 2.66 13.29 1.05
%H gravimétrico a OBar 67.76 48.24 69.34
%H gravimétrico a 0,3 Bar 40.51 27.75 29.29
%H gravimétrico a 1 Bar 37.71 22.00 42.88
%H gravimétrico a 5 Bar 36.00 19.97 41.06
%H gravimétrico a 10 Bar
%H gravimétrico a 15 Bar 34.50 18.76 39.67
Calicata F19
X:1162797,2099 Cobertura: Rastrojo alto
Coordenadas:
Y: 1008028,1639 .
Resultados de Laboratorio:
Sistema de .
Magna-Sirgas Oeste Muestreo HAP HBW1 HBW?2
Coordenadas:
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Da (gr/cc)
%ARENAS
%ARCILLAS
%LIMOS
CLASE TEXTURAL
Conductividad k10 (m/dia)
%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar
%H gravimétrico a 5 Bar
%H gravimétrico a 10 Bar
%H gravimétrico a 15 Bar

0.94
80.95
7.05
12
AF
8.68
104.82
58.57
78.56
76.14

74.25

0.66
85.95
7.05

9.28
112.41
90.523

72.38
70.00

68.01

0.73
86.95
9.05

0.49
99.56
85.54
69.34
66.52

64.43

Calicata F20

Coordenadas:

X:1162274,6782

Cobertura: Bosque, reserva forestal

Y: 1008559,2595

Resultados de Laboratorio:

288




Sistema
Coordenadas:

de _
Magna-Sirgas Oeste

Muestreo HA1l HA2 HBW1 HBW2
Da (gr/cc) 0.51 0.57 0.57 0.53
%ARENAS 81.95 79.95 84.95 89.95
%ARCILLAS 7.05 6.05 6.05 5.05
%LIMOS 11 14 9 5
CLASE TEXTURAL AF AF AF A
Conductividad k10 (m/dia)  35.09 4.51 0.93 1.26
%H gravimétrico a OBar 12543 153.70 14297 148.07
%H gravimétrico a 0,3 Bar  92.98 87.50 96.16  105.45
%H gravimétrico a 1 Bar 86.79 80.74 90.61 99.45
%H gravimétrico a 5 Bar 83.04 76.17 86.78 95.28
%H gravimétrico a 10 Bar  80.52 72.44 83.37 93.19
%H gravimétrico a 15 Bar  79.81 71.40 82.70  092.25

Calicata F21

Coordenadas:

X:1159753,0387

Cobertura: Bosque EIl Silencio
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Y:1005129,5835

Resultados de Laboratorio:

Sistema

Coordenadas:

de

Magna-Sirgas Oeste

Muestreo HA1 HA2 HBW
Da (gr/cc) 0.52 0.61 0.58
%ARENAS 85.95 83.95 85.95
%ARCILLAS 7.05 7.05 5.05
%LIMOS 7 9 9
CLASE TEXTURAL A AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 6.32 15.81 6.72
%H gravimétrico a OBar 101.93 96.70 73.23
%H gravimétrico a 0,3 Bar 79.21 66.27 57.67
%H gravimétrico a1 Bar 60.1344236 56.39 54.56
%H gravimétrico a 5 Bar 57.12 53.94 49.88
%H gravimétrico a 10 Bar
%H gravimétrico a 15 Bar 55.22 52.16 50.49

Calicata F22
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X:1156476,3793

Cobertura: Cultivo de Café

Coordenadas:
Y: 1003383,8959 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HA1 HA2 HAP
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.69 0.67 0.73
%ARENAS 76.95 76.95 76.95
%ARCILLAS 7.05 5.05 8.05
%LIMOS 16 18 15
CLASE TEXTURAL AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 0.57 0.28 3.47
%H gravimétrico a OBar 102.74 109.47 123.39
%H gravimétrico a 0,3 Bar 78.94 80.89 94.73
%H gravimétrico a 1 Bar 73.55 73.67 86.06
%H gravimétrico a 5 Bar 70.29 71.38 82.01
%H gravimétrico a 10 Bar 71.61 80.33
%H gravimétrico a 15 Bar 69.00 67.92 79.58
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Calicata F23

X:1156910,3400

Cobertura: Cultivo de Café

Coordenadas:
Y:1003172,3769 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HA1 HAP HBW
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.73 0.65 0.90
%ARENAS 79.95 77.95 86.2
%ARCILLAS 8.05 6.05 6.05
%LIMOS 12 16 7.75
CLASE TEXTURAL AF AF A
Conductividad k10 (m/dia) 2.19 9.24 0.10
%H gravimétrico a OBar 104.01 107.93 69.68
%H gravimétrico a 0,3 Bar 70.50 64.56 54.61
%H gravimétrico a 1 Bar 66.51 58.82 50.93
%H gravimétrico a 5 Bar 63.44 52.56 48.76
%H gravimétrico a 10 Bar 60.99 52.17 47.29
%H gravimétrico a 15 Bar 60.53 51.71 46.84
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Vereda Barcelona Alta

Calicata F24

X:1155917,9591

Cobertura: Cultivo de Café y Guadua

Coordenadas:
Y:1002323,6512 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HA1 HAP HBW
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.71 0.60 0.56
%ARENAS 76.2 75.2 83.2
%ARCILLAS 7.05 8.05 5.05
%LIMOS 16.75 16.75 11.75
CLASE TEXTURAL AF AF AF
Conductividad k10 (m/dia) 11.76 28.79 6.46
%H gravimétrico a OBar 130.53 103.88 124.19
%H gravimétrico a 0,3 Bar 68.17 66.61 72.19
%H gravimétrico a 1 Bar 58.83 62.26 68.09
%H gravimétrico a 5 Bar 55.05 59.19 64.56
%H gravimétrico a 10 Bar 49.82 55.93 61.87
%H gravimétrico a 15 Bar 48.72 55.51 61.12
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Calicata F26

X:1145883,7729

Cobertura: Potrero, pastos

Coordenadas: :
Y: 951200,42226 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2 H3
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.79 1.05 1.15
%ARENAS 70.00 66.00 69.50
%ARCILLAS 7.00 9.00 7.00
%LIMOS 23.00 25.00 23.50
CLASE TEXTURAL FA FA FA
Conductividad k10 (m/dia) 0.92 0.94 0.71
%H gravimétrico a OBar 74.85 51.29 48.06
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%H gravimétrico a 0,3 Bar 59.01 33.44 33.91
%H gravimétrico a 1 Bar 51.74 28.28 30.36
%H gravimétrico a 5 Bar 50.67 27.41 29.57
%H gravimétrico a 10 Bar 28.64 9.24 13.52
%H gravimétrico a 15 Bar 26.22 7.10 11.43
Calicata F27
Coordenadas: X:1145866,6700 Cobertura: Bosque
Y:951133,4751 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HO
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.89
%ARENAS 82.50
%ARCILLAS 7.00
%LIMOS 10.50
CLASE TEXTURAL FA
Conductividad k10 (m/dia) 2.44
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%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar
%H gravimétrico a 5 Bar
%H gravimétrico a 10 Bar

%H gravimétrico a 15 Bar

65.07
35.01
29.61
28.31
12.35
9.39

Calicata F28
X:1146927,2858 Cobertura: Bosque El Jardin, reserva forestal CRQ
Coordenadas: :
Y: 951926,4349 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.94 1.00
%ARENAS 76.50 85.50
%ARCILLAS 7.00 7.00
%LIMOS 16.50 7.50
CLASE TEXTURAL AF FA
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Conductividad k10
(m/dia)
%H gravimétrico a
OBar
%H gravimétrico a
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
Bar
%H gravimétrico a 5
Bar
%H gravimétrico a
10 Bar
%H gravimétrico a
15 Bar

1.89

77.73

43.26

SIS

36.29

18.40

15.40

5.72

60.81

36.70

31.87

30.77

13.61

11.22

Calicata F29
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X:1146621,0263 Cobertura: Bosque El Jardin, reserva forestal CRQ
Coordenadas:
Y: 952036,4213 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.38 0.40
%ARENAS 85.50 77.50
%ARCILLAS 7.00 7.00
%LIMOS 7.50 15.50
CLASE TEXTURAL AF AF
Conductividad k10 4.34 3.94
(m/dia)
%H gravimétrico a 168.33 181.90
OBar
%H gravimétrico a 90.16 102.07
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 79.06 88.65
Bar
%H gravimétrico a5 77.51 86.79
Bar
%H gravimétrico a 50.22 52.41
10 Bar
%H gravimétrico a 44.81 46.89
15 Bar
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F29

Vereda Rio Gris

Calicata F30

X:1146552,1859

Cobertura: Potrero, pastos

Coordenadas: _
Y: 952359,2864 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.51 0.58
%ARENAS 76.00 63.00
%ARCILLAS 10.00 8.00
%LIMOS 14.00 29.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10
5.26 6.34
(m/dia)
%H gravimétrico a
137.36 101.42
OBar
%H gravimétrico a
59.88 75.58
0,3 Bar
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%H gravimétrico a 1

47.44 66.44
Bar
%H gravimétrico a5
45.93 64.99
Bar
%H gravimétrico a
25.35 36.69
10 Bar
%H gravimétrico a
20.93 33.21
15 Bar

Vereda Rio Gris

Calicata F31
X:1145854,9708 Cobertura: Bosque en recuperacion
Coordenadas: :
Y: 953224,7474 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.79 0.65
%ARENAS 83.00 65.00
%ARCILLAS 7.00 13.00
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%LIMOS
CLASE TEXTURAL
Conductividad k10

(m/dia)
%H gravimétrico a
OBar
%H gravimétrico a
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
Bar
%H gravimétrico a5
Bar
%H gravimétrico a
10 Bar
%H gravimétrico a
15 Bar

10.00
FA

0.41

103.52

62.26

55.35

53.16

42.88

39.42

22.00
AF

1.39

116.00

75.28

68.04

66.45

58.97

54.39
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Calicata F32

X:1144486,6588

Cobertura: Cultivo de platano, aguacate y café

Coordenadas: :
Y: 954899,5274 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.34 1.16
%ARENAS 66.00 70.00
%ARCILLAS 10.00 7.00
%LIMOS 24.00 23.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10
] 6.01 6.87
(m/dia)
%H gravimétrico a
38.09 50.45
OBar
%H gravimétrico a
26.53 30.23
0,3 Bar

302




%H gravimétrico a 1

21.50
Bar
%H gravimétrico a5
21.28
Bar
%H gravimétrico a
19.37
10 Bar
%H gravimétrico a
17.42
15 Bar

26.59

26.19

23.42

20.77

Calicata F33
X:1144040,0014 Cobertura: Cultivo de café
Coordenadas: :
Y: 954093,9986 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2 H3
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.13 1.27 1.23
%ARENAS 59.00 60.00 65.00
%ARCILLAS 18.65 18.65 18.65
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%LIMOS
CLASE TEXTURAL

Conductividad k10 (m/dia)

%H gravimétrico a OBar
%H gravimétrico a 0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 Bar

%H gravimétrico a 5 Bar

%H gravimétrico a 10 Bar
%H gravimétrico a 15 Bar

22.35
FA
1.10
47.45
32.97
29.19
28.35
24.44
22.13

21.35
FA
0.58
53.25
33.45
29.47
28.39
24.57
22.26

16.35
FA
0.42
55.24
32.82
28.35
26.80
21.88
19.23

Calicata F34

X:1143764,6324

Cobertura: Potrero, pastos

Coordenadas:
Y: 954875,1050
Sistema de _
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas:

Resultados de Laboratorio:

Muestreo H1

H2
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Da (gr/cc)
%ARENAS
%ARCILLAS
%LIMOS
CLASE TEXTURAL
Conductividad k10
(m/dia)

%H gravimétrico a
OBar
%H gravimétrico a
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
Bar
%H gravimétrico a 5
Bar
%H gravimétrico a
10 Bar
%H gravimétrico a
15 Bar

1.29

73.00

10.65

16.35

FA

0.08

44.34

33.31

29.46

28.30

22.65

20.83

1.65

71.35

14.65

14.00

FA

0.26

22.86

11.30

8.20

7.72

5.60

421
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Vereda La Coqueta

F34

Calicata F35

X:1142945,3857

Cobertura: Bocatoma Acueducto Génova, bosque

Coordenadas:
Y: 955828,0855 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HO
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.25
%ARENAS 77.35
%ARCILLAS 11.65
%LIMOS 11.00
CLASE TEXTURAL FA
Conductividad k10 (m/dia) 5.21
%H gravimétrico a OBar 29.24
%H gravimétrico a 0,3 Bar 2491
%H gravimétrico a 1 Bar 16.36
%H gravimétrico a 5 Bar 15.73
%H gravimétrico a 10 Bar 13.29
%H gravimétrico a 15 Bar 11.97
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Vereda San Juan Bajo

Calicata F36

X:1151585,5348

Cobertura: Bosque

Coordenadas: :
Y:971795,6322 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.49 0.88
%ARENAS 72.35 83.35
%ARCILLAS 11.65 11.65
%LIMOS 16.00 5.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 7.09 2.52
(m/dia)
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%H gravimétrico a 32.54 45.48
OBar
%H gravimétrico a 17.33 28.25
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 16.95 28.15
Bar
%H gravimétrico a 5 16.85 27.88
Bar
%H gravimétrico a 14.99 25.83
10 Bar
%H gravimétrico a 12.76 22.96
15 Bar

Calicata F37

X:1151514,8584 Cobertura: Potrero, pastos
Coordenadas:

Y: 972566,5826 Resultados de Laboratorio:
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Sistema de _
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas:

Muestreo H1 H2
Da (gr/cc) 0.83 1.24
%ARENAS 79.35 70.35
%ARCILLAS 16.65 9.65
%LIMOS 4.00 20.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 3.26 5.48
(m/dia)
%H gravimétrico a 21.23 53.00
OBar
%H gravimétrico a 11.87 36.76
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1 11.64 36.31
Bar
%H gravimétrico a5 11.40 35.88
Bar
%H gravimétrico a 9.71 33.65
10 Bar
%H gravimétrico a 8.16 31.21
15 Bar
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Far'

Vereda Poleal

i ¥

x
Calicata F38
Coordenadas: X:1154314,0633 Cobertura: Bosque riverefio
Y: 970848,6593 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HO
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.44
%ARENAS 70.35
%ARCILLAS 9.65
%LIMOS 20.00
CLASE TEXTURAL FA
Conductividad k10 (m/dia) 0.43
%H gravimétrico a OBar 29.27
%H gravimétrico a 0,3 Bar 17.40
%H gravimétrico a 1 Bar 17.19
%H gravimétrico a 5 Bar 17.15
%H gravimétrico a 10 Bar 15.62
%H gravimétrico a 15 Bar 13.72
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Calicata F39

X:1154416,1017

Cobertura: Potrero, pastos

Coordenadas: :
Y: 970729,8264 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.94 1.16
%ARENAS 80.35 78.35
%ARCILLAS 10.65 11.65
%LIMOS 9.00 10.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10
] 1.80 3.76
(m/dia)
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%H gravimétrico a

29.29 29.73
OBar
%H gravimétrico a
17.71 19.99
0,3 Bar
%H gravimétrico a 1
17.07 19.60
Bar
%H gravimétrico a 5
16.10 18.56
Bar
%H gravimétrico a
13.12 15.92
10 Bar
%H gravimétrico a
11.36 14.10
15 Bar

Calicata F40
X:1154623,8968 Cobertura: Potrero, pastos
Coordenadas:
Y: 970342,1754 Resultados de Laboratorio:
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Sistema
Coordenadas:

de _
Magna-Sirgas Oeste

Muestreo H1 H2

Da (gr/cc) 0.73 0.67
%ARENAS 80.35 70.35
%ARCILLAS 9.65 13.65
%LIMOS 10.00 16.00

CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 (m/dia) 5.72 1.14
%H gravimétrico a OBar 57.68 82.33
%H gravimétrico a 0,3 Bar 36.43 48.16
%H gravimétrico a 1 Bar 35.89 48.16
%H gravimétrico a 5 Bar 35.45 47.49
%H gravimétrico a 10 Bar 32.40 44.63
%H gravimétrico a 15 Bar 28.98 40.65

Calicata F41

Coordenadas:

X:1155013,0890

Cobertura: Bosque riverefio
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Y: 970520,0933 Resultados de Laboratorio:
Sistema de . Muestreo HO
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.59
%ARENAS 70.35
%ARCILLAS 23.65
%LIMOS 6.00
CLASE TEXTURAL FArA
Conductividad k10 (m/dia) 6.66
%H gravimétrico a OBar 91.64
%H gravimétrico a 0,3 Bar 58.97
%H gravimétrico a 1 Bar 58.62
%H gravimétrico a 5 Bar 58.48
%H gravimétrico a 10 Bar 55.46
%H gravimétrico a 15 Bar 51.54

Calicata F42
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X:1150967,2898

Cobertura: Bosque de alta montafia

Coordenadas:
Y: 971676,1644 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo HO
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.71
%ARENAS 70.35
%ARCILLAS 21.65
%LIMOS 8.00
CLASE TEXTURAL FArA
Conductividad k10 (m/dia) 1.11
%H gravimétrico a OBar 21.15
%H gravimétrico a 0,3 Bar 11.19
%H gravimétrico a 1 Bar 10.89
%H gravimétrico a 5 Bar 10.72
%H gravimétrico a 10 Bar 9.33
%H gravimétrico a 15 Bar 7.78
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Calicata F43

X:1151202,1612

Cobertura: Potrero, pastos

Coordenadas:
Y: 972582,1679 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 0.84 0.95
%ARENAS 82.35 80.35
%ARCILLAS 10.65 10.65
%LIMOS 7.00 9.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 (m/dia) 0.45 6.81
%H gravimétrico a OBar 26.51 85.01
%H gravimétrico a 0,3 Bar 15.29 68.46
%H gravimétrico a 1 Bar 14.07 68.01
%H gravimétrico a 5 Bar 13.94 67.59
%H gravimétrico a 10 Bar 13.37 65.26
%H gravimétrico a 15 Bar 11.38 62.12

316




Calicata F44

X:1151077,3093

Cobertura: Bosque de pino

Coordenadas:
Y:971375,7186 Resultados de Laboratorio:
Sistema de _ Muestreo H1 H2
Magna-Sirgas Oeste
Coordenadas: Da (gr/cc) 1.04 1.07
%ARENAS 83.35 78.35
%ARCILLAS 6.65 11.65
%LIMOS 10.00 10.00
CLASE TEXTURAL FA FA
Conductividad k10 (m/dia) 0.25 0.14
%H gravimétrico a OBar 70.51 55.23
%H gravimétrico a 0,3 Bar 54.84 41.46
%H gravimétrico a 1 Bar 54.13 41.10
%H gravimétrico a 5 Bar 53.60 40.99
%H gravimétrico a 10 Bar 50.98 39.19
%H gravimétrico a 15 Bar 47.57 36.57
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